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Re´sume´
Les e´tudes scientifiques et d’inge´nierie actuelles font de plus en plus souvent appel a` des techniques de
simulation nume´rique pour e´tudier des phe´nome`nes physiques complexes. La visualisation du re´sultat de ces
simulations sur leur support spatial, souvent ne´cessaire a` leur bonne compre´hension, demande la mise en place
d’outils adapte´s, permettant une restitution fide`le et comple`te de l’information pre´sente dans un jeu de donne´es.
Une telle visualisation doit donc prendre en compte les informations disponibles sur la qualite´ du jeu de
donne´es et l’incertitude pre´sente. Cette the`se a pour but d’ame´liorer les me´thodes de visualisation des champs
de donne´es scalaires de fac¸on a` inte´grer une telle information d’incertitude. Les travaux pre´sente´s adoptent
une approche perceptive, et utilisent les me´thodes expe´rimentales et les connaissances pre´alables obtenues par
la recherche sur la perception visuelle pour proposer, e´tudier et finalement mettre en oeuvre des nouvelles
techniques de visualisation. Une revue de l’e´tat de l’art sur la visualisation de donne´es incertaines nous fait en-
visager l’utilisation d’un bruit proce´dural anime´ comme primitive pour la repre´sentation de l’incertitude. Une
expe´rience de psychophysique nous permet d’e´valuer des seuils de sensibilite´ au contraste pour des stimuli de
luminance ge´ne´re´s par l’algorithme de bruit de Perlin, et de de´terminer ainsi dans quelles conditions ces stimuli
seront perc¸us. Ces re´sultats sont valide´s et e´tendus par l’utilisation d’un mode`le computationnel de sensibilite´
au contraste, que nous avons re´imple´mente´ et exe´cute´ sur nos stimuli. Les informations obtenues nous perme-
ttent de proposer une technique de visualisation des donne´es scalaires incertaines utilisant un bruit proce´dural
anime´ et des e´chelles de couleur, intuitive et efficace meˆme sur des ge´ome´tries tridimensionnelles complexes.
Cette technique est applique´e a` deux jeux de donne´es industriels, et pre´sente´e a` des utilisateurs experts. Les
commentaires de ces utilisateurs confirment l’efficacite´ et l’inte´reˆt de notre technique et nous permettent de lui




Current scientific and engineering works make an increasingly frequent use of numerical simulation tech-
niques to study complex physical phenomenons.Visualizing these simulations’ results on their geometric struc-
ture is often necessary in order to understand and analyze the simulated system. Such a visualization requires
specific software tools in order to achieve a comprehensive and accurate depiction of the information present
in the dataset. This includes taking into account the available information about dataset quality and data un-
certainty. The goal of this thesis is to improve the visualization techniques for scalar data fields by integrating
uncertainty information to the result. Our work follows a perceptual approach, using knowledge and experimen-
tal methods from visual perception research to put forward, study and implement new visualization techniques.
A review of the state of the art on uncertainty visualization make us suggest to use an animated procedural
noise as a visual primitive to show uncertainty. We set up a psychophysics experiment to evaluate contrast
sensitivity thresholds for luminance stimuli generated using Perlin’s noise algorithm, and therefore understand
under which conditions such noise patterns can be perceived. These results are validated and extended by using
a computational model of contrast sensitiviy, which we reimplemented and ran on our stimuli. The resulting
information allow us to put forward a new technique for visualizing uncertain scalar data using an animated
procedural noise and color maps. The resulting visualization is intuitive and efficient even for datasets with a
complex tridimensional geometry. We apply this new technique to two industrial datasets, and demonstrate it
to expert users. Their feedback uphold the usabiliy and efficiency of our technique, and allows us to add a few
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Les travaux pre´sente´s dans ce me´moire sont profonde´ment multidisciplinaires et se situent a` la confluence
de trois the´matiques scientifiques distinctes : la visualisation scientifique, la recherche sur la perception visuelle,
et la prise en compte de l’incertitude.
La visualisation scientifique en elle-meˆme est un domaine scientifique jeune, ne´ des progre`s de l’infor-
matique, mais l’utilisation d’images pour expliciter des donne´es scientifiques ou techniques a` support spatial
n’a rien de nouveau. La cartographie, discipline vieille de 4500 ans, n’est autre que la repre´sentation spatiale
de donne´es ge´ographiques. Plus re´cemment, a` la fin de l’e´poque me´die´vale, les “carnets d’inge´nieurs” d’ar-
chitectes et d’inventeurs comme Le´onard de Vinci, Francesco di Giorgio Martini ou Villard de Honnecourt
repre´sentent les premiers efforts syste´matiques pour repre´senter de fac¸on graphique le fonctionnement de
syste`mes physiques. Ces travaux de´boucheront a` la Renaissance sur les “the´atres demachines”, des repre´sentations
en e´corche´ montrant des syste`mes me´caniques en fonctionnement, puis a` l’e´poque des Lumie`res par exemple
sur les planches de l’encyclope´die de Diderot et d’Alembert. Le 18e`me sie`cle verra finalement l’e´mergence du
dessin industriel et technique, avec des re`gles de repre´sentation strictes et un souci d’exactitude nume´rique.
Lors de la re´volution informatique, c’est ce dessin technique que l’informatique graphique et la conception
assiste´e par ordinateur auront pour objet de comple´ter puis de remplacer.
Les premie`res techniques de visualisation informatique des re´sultats scientifiques sont ne´es des progre`s
de l’informatique graphique au de´but des anne´es 1980, mais il faut attendre 1987 pour que la visualisation
soit reconnue comme une discipline autonome, avec une premie`re de´finition dans la litte´rature scientifique
donne´e par McCormick [MDB87] comme “l’utilisation de l’informatique graphique pour cre´er des images
visuelles qui aident a` la compre´hension des repre´sentations nume´riques complexes et souvent massives de
re´sultats ou de concepts scientifiques”. Ces techniques n’ont cesse´ de progresser depuis, une recherche active
en visualisation scientifique proposant constamment de nouvelles me´thodes pour repre´senter graphiquement
l’information, suivant d’une part les besoins du progre`s scientifique et technique – qui implique de traiter une
information toujours plus riche et complexe – et d’autre part le de´veloppement de l’informatique, qui met a`
disposition de nouveaux outils pour visualiser (mate´riel plus rapide, plus performant et plus spe´cialise´, plus
grand espace de stockage, re´seaux haut-de´bit, et syste`mes d’affichage innovants : haute de´finition, grand angle,
ste´re´oscopiques, en re´alite´ virtuelle ou augmente´e, ...).
L’e´tude de la perception visuelle est, comparativement, une discipline beaucoup plus ancienne. Le fonc-
tionnement de la vision et de l’oeil fascinaient les hommes de`s l’antiquite´, et plusieurs philosophes de cette
e`re, comme Empe´docle, Epicure et Ptole´me´e, ont propose´ des the´ories de la perception visuelle. Les sie`cles qui
suivirent apporte`rent surtout une meilleure compre´hension du fonctionnement de l’oeil et des re`gles de l’op-
tique, avec les travaux des savants arabes comme Alhazen a` l’e´poque me´die´vale, puis a` partir de la renaissance
les de´couvertes de nombreux hommes de science comme Kepler, Descartes, Newton ou encore Fermat.
Mais ces travaux s’inte´ressent essentiellement a` l’optique et a` la fac¸on dont la lumie`re est rec¸ue par l’oeil,
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les the´ories sur l’origine et la nature de notre expe´rience visuelle restant longtemps des hypothe`ses d’ordre
philosophique, faute de me´thodes d’e´tude expe´rimentale. Il faut attendre le 19e`me sie`cle avec les the´ories psy-
chophysiques de Weber et Fechner, puis les travaux pionniers de Hermann von Helmholtz, pour que de´bute
re´ellement l’e´tude expe´rimentale rigoureuse du fonctionnement et des capacite´s du syste`me visuel humain.
Cette science prendra son essor tout au long du 20e`me sie`cle, raffinant ses me´thodes et ses the´ories jusqu’a` car-
acte´riser de fac¸on extreˆmement pre´cise et rigoureuse de nombreux aspects de la perception visuelle humaine,
et tissant des liens e´troits avec d’autres sciences comme la psychologie, puis les sciences cognitives et les
neurosciences.
L’incertitude n’est pas tant un sujet d’e´tude en soi qu’une notion e´piste´mologique qui a pris re´cemment
une importance croissante dans de nombreux domaines d’e´tudes scientifiques et techniques. Longtemps, les
the´ories scientifiques ont e´te´ interpre´te´es dans un cadre strictement me´caniste et conside´re´es comme desmode`les
imparfaits d’un monde totalement objectif et de´terministe. Les erreurs et les incertitudes n’e´taient vues que
comme les conse´quences de mesures ou de calculs trop impre´cis ou de mode`les incomplets, que les progre`s
scientifiques et techniques seraient capables de re´duire et peut-eˆtre un jour d’e´liminer totalement, laissant place
a` une connaissance comple`te du fonctionnement du monde.
Cette conception fut mise a` mal a` partir du de´but du 20e`me sie`cle dans plusieurs sciences. En physique, le
de´veloppement des the´ories atomiques et quantiques jette le trouble en montrant que les phe´nome`nes a` l’e´chelle
atomique ne peuvent eˆtre ade´quatement de´crits que par des mode`les statistiques ou` l’observation du syste`me
joue un roˆle important. En mathe´matiques, la the´orie du chaos, puis des syste`mes complexes, a exhibe´ de
nombreux cas de syste`mes dont le comportement, pourtant de´terministe, ne peut eˆtre efficacement de´crit par les
mode´lisations classiques. La re´volution informatique, tout en permettant d’e´tudier de nombreux phe´nome`nes
en re´alisant rapidement des simulations d’une pre´cision sans pre´ce´dent, pousse les mode`les physiques jusqu’a`
leurs limites et fait souvent apparaıˆtre des situations ou` la qualite´ de la simulation ne peut eˆtre facilement
ame´liore´e sans entraıˆner un gain de complexite´ ou une explosion combinatoire rendant le calcul impossible
dans la pratique.
Ces proble´matiques, combine´es au besoin d’une pre´cision toujours plus importante des re´sultats scien-
tifiques – autant dans la recherche fondamentale que pour ses applications technologiques – ont conduit a` un
effort ge´ne´ral pour caracte´riser et estimer l’incertitude pour mieux la prendre en compte, a` de´faut de pouvoir
l’e´liminer. Elles ont e´galement donne´ naissance aux mode´lisations utilisant l’infe´rence baye´sienne, entie`rement
fonde´es sur une connaissance imparfaite du monde.
Motivations
Les proble´matiques d’incertitudes sont particulie`rement importantes dans le domaine industriel, ou` assurer
la fiabilite´ et la suˆrete´ de fonctionnement des installations est une pre´occupation constante. Le comportement
des syste`mes doit donc eˆtre connu avec pre´cision et les incertitudes prises en compte pour pouvoir assurer a`
tout moment un fonctionnement optimal en prenant les mesures, pre´cautions et marges de se´curite´ ne´cessaires
pour e´viter tout incident. Cette exigence est bien suˆr d’une importance cruciale pour les entreprises comme
EDF qui ge`rent des syste`mes ou` une de´faillance peut avoir des conse´quences humaines et environnementales
graves, comme des installations nucle´aires ou des barrages hydroe´lectriques.
La quantification et la prise en compte de l’incertitude est donc un axe important des travaux de simulation
nume´rique re´alise´s a` EDF R&D. Cette prise en compte doit se faire tout au long des projets d’e´tude, de la
conception des mode`les physiques a` la visualisation des re´sultats. C’est dans ce dernier point que cette the`se
trouve sa motivation premie`re.
L’application des me´thodes et des re´sultats de la perception visuelle pour re´pondre aux proble´matiques de
la visualisation est une tendance re´cente et particulie`rement fertile que l’on trouve dans plusieurs travaux de
recherche actuels, et qui sera pre´sente´e plus en de´tail plus loin dans ce me´moire. Une telle approche avait de´ja`
e´te´ mise en oeuvre avec succe`s a` EDF R&D dans des travaux pre´ce´dents [Bou09], qui avaient montre´ l’inte´reˆt
de cette de´marche pour traiter des proble`mes de visualisation particulie`rement complexes. Son application
a` la visualisation de donne´es incertaines semblait donc prometteuse. Au sein d’EDF R&D, cette approche
s’inscrit aussi dans un projet plus vaste visant a` appliquer les me´thodes et les re´sultats des sciences cognitives




Ce me´moire de the`se est compose´ de huit chapitres, structure´s en trois parties.
Dans le premier chapitre, nous exposons les principales proble´matiques actuelles en visualisation scien-
tifique et les outils qui permettent d’y re´pondre. Apre`s un rappel des objectifs de la visualisation, nous ex-
aminons les de´fis actuellement rencontre´s par les chercheurs en visualisation : donne´es plus volumineuses et
complexes, besoin d’outils de visualisation plus puissants et pratiques, prise en compte de l’incertitude. Puis,
nous exposons et justifions l’approche perceptive qui sera la noˆtre pour traiter le proble`me de la visualisation
de donne´es scalaires incertaines.
Le second chapitre constitue un e´tat de l’art sur la visualisation de donne´es incertaines. Nous discutons
d’abord la nature, l’origine et les diffe´rentes formes possibles d’incertitude, avant d’exposer les diffe´rentes tech-
niques propose´es dans les travaux ante´rieurs portant sur la visualisation d’incertitude. Un expose´ du proble`me
de visualisation spe´cifique sur lequel nous nous concentrons et des pistes pour l’aborder clot cette partie du
document.
Le troisie`me chapitre est consacre´ a` l’algorithme de bruit de Perlin, que nous utilisons dans toute la suite de
nos travaux. Apre`s un historique de cette technique et une pre´sentation de ses utilisations, nous expliquons le
fonctionnement de cet algorithme et montrons comment il peut eˆtre utilise´ pour produire des motifs utilisables
comme primitive de visualisation.
Dans le quatrie`me chapitre, nous discuterons rapidement du comportement du syste`me visuel humain lors
de la de´tection de motifs de contraste de luminance, et des mode`les expliquant son fonctionnement dans cette
situation. Nous montrerons comment la perception de motifs simples a` base de franges sinusoı¨dales peut eˆtre
caracte´rise´e expe´rimentalement, ce qui permet de mesurer une fonction de sensibilite´ au contraste, travaux dont
nous nous inspirerons par la suite.
Le cinquie`me chapitre se concentre sur une e´tude expe´rimentale de stimuli de luminance a` base de bruit de
Perlin, utilisant les motifs de´finis au chapitre 3 et les me´thodes psychophysiques e´voque´es au chapitre 4. Nous y
exposons donc le mode de construction des stimuli, le mate´riel et les me´thodes utilise´es, les donne´es collecte´es
par l’expe´rience, et leur analyse. Ces re´sultats nous permettent de caracte´riser la sensibilite´ au contraste de
luminance du syste`me visuel humain pour de tels stimuli par une surface de sensibilite´ au contraste.
Le sixie`me chapitre propose de valider et d’e´tendre les re´sultats de l’e´tude expe´rimentale en utilisant un
mode`le computationnel de sensibilite´ au contraste. Nous de´crivons les diffe´rents composants de ce mode`le,
puis les re´sultats que nous donnent son application aux stimuli de bruit de Perlin. Apre`s une comparaison avec
les re´sultats expe´rimentaux, nous pre´sentons les surfaces de sensibilite´ au contraste ame´liore´es que ces re´sultats
nous permettent de construire.
Dans le septie`me chapitre, nous pre´sentons une nouvelle technique de visualisation de donne´es scalaires
incertaines utilisant un motif de bruit de Perlin anime´ et des e´chelles de couleur, fonde´e sur les travaux psy-
chophysique et de mode´lisation pre´sente´s aux chapitres pre´ce´dents. Nous de´crivons notre algorithme et mon-
trons quelques applications possibles.
Le huitie`me chapitre est de´die´ a` l’application de notre technique de visualisation a` des cas industriels re´els,
en collaboration avec des inge´nieurs d’EDF R&D. Deux e´tudes de simulation nume´rique sont expose´es, et les
re´sultats sont visualise´s en utilisant notre me´thode. La pre´sentation de l’une de ces deux visualisations a` des
inge´nieurs experts est l’occasion de recueillir les commentaires d’utilisateurs re´els de visualisation. Ces retours
nous permettent d’apporter une ame´lioration particulie`re a` notre technique.
Nous concluons ce document par un rappel des contributions apporte´es et un expose´ des de´veloppements
futurs que ces travaux permettent d’imaginer.
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Visualisation scientifique et perception
visuelle
La visualisation scientifique est une discipline ayant pour but la ge´ne´ration informatique d’images per-
mettant de mieux comprendre et analyser, par une exploration visuelle, des donne´es pre´sentant une exten-
sion spatiale. Il s’agit d’une branche de l’informatique graphique, domaine qui traite plus ge´ne´ralement de
la cre´ation d’images par des outils algorithmiques et informatiques. La visualisation peut concerner soit des
donne´es simule´es, issues de mode`les algorithmiques permettant de simuler divers phe´nome`nes physiques (par
exemple par la me´thode des e´le´ments finis), soit des donne´es re´elles issues de capteurs et de mesures.
La visualisation est un domaine en plein de´veloppement. D’une part, dans de nombreux champs d’e´tude
scientifiques, les moyens informatiques de simulation tout comme la pre´cision et la re´solution des capteurs et
instruments de mesure ne cessent de croıˆtre, ce qui donne des descriptions de plus en plus pre´cises, de´taille´es
et complexes des phe´nome`nes e´tudie´s, qu’il est souvent ne´cessaire de visualiser. D’autre part, l’informatique
graphique connaıˆt actuellement une croissance sans pre´ce´dent : les techniques algorithmiques, les architec-
tures logicielles et les moyens mate´riels utilise´s sont en e´volution rapide et constante, ce qui permet la mise
en oeuvre de moyens de visualisation toujours plus puissants et e´labore´s. Cette situation a rendu possible le
de´veloppement et l’utilisation de nombreuses techniques de visualisation nouvelles dans les dernie`res anne´es,
qui ont fait l’objet de plusieurs ouvrages de synthe`se [HJ04, par exemple].
Dans ce chapitre, nous rappellerons les objectifs et les utilisations des visualisations informatiques, et nous
pre´senterons rapidement les de´fis auxquels la discipline est actuellement confronte´e.
1 Pourquoi visualiser ?
Visualiser les donne´es scientifiques sur leur support spatial est souvent une ope´ration complexe et couˆteuse.
Il est ge´ne´ralement ne´cessaire d’effectuer divers traitements sur les donne´es de fac¸on a` les mettre sous une
forme ou` elles peuvent eˆtre visualise´es, d’utiliser des logiciels de´die´s de´licats a` de´velopper et a` utiliser, et de
faire appel a` des ressources informatiques parfois conside´rables en terme de puissance de calcul. Selon les
phe´nome`nes physiques e´tudie´s et la nature, la complexite´ et le volume des donne´es, la visualisation peut se
re´duire a` une taˆche simple re´alise´e sur une station de travail par des logiciels standard, ou bien au contraire eˆtre
l’objectif d’un projet de recherche a` part entie`re.
17
18 CHAPITRE 1. VISUALISATION SCIENTIFIQUE ET PERCEPTION VISUELLE
La visualisation ne se justifie donc que dans la mesure ou` elle permet de mieux tirer parti des donne´es
scientifiques, ce qui n’est pas toujours le cas. Par exemple, dans certaines e´tudes de suˆrete´ industrielle, des
simulations nume´riques sur un support spatial sont effectue´es – et peuvent parfois ge´ne´rer des volumes con-
side´rables de donne´es – mais l’objectif de l’e´tude est de ve´rifier qu’une variable donne´e ne de´passe pas une
valeur critique, ou bien qu’une probabilite´ d’incident reste tre`s faible, re´sultats qui peuvent eˆtre synthe´tise´s sous
forme d’une courbe, d’un nombre ou meˆme d’un simple re´sultat binaire de type oui/non.
Nous allons donc rappeler les situations dans lesquelles la visualisation, malgre´ le surcouˆt computationnel
qu’elle repre´sente, permet une meilleure exploitation de l’information scientifique.
1.1 Visualiser pour explorer
Les outils de calcul nume´rique sont souvent utilise´s pour simuler l’e´volution de syste`mes au comportement
inconnu (ou mal connu) a priori. Dans cette situation, les utilisateurs ne disposent que de peu de connaissances
pre´alables sur les donne´es scientifiques, et doivent donc avant toute interpre´tation pre´cise des re´sultats se livrer
a` un travail d’exploration des donne´es, de fac¸on a` comprendre leur structure globale et localiser les zones ou`
des phe´nome`nes spe´cifiques ne´cessitent une e´tude plus pousse´e.
Les meˆmes proble´matiques se posent pour certains jeux de donne´es non simule´es, issus demesures physiques,
qui de´crivent des objets ou des phe´nome`nes sur lesquels les connaissances a priori – issues d’e´tudes pre´alables
– sont incomple`tes ou peu pre´cises, par exemple certaines donne´es issues d’observations astronomiques. Il est
alors ne´cessaire d’explorer ces donne´es et d’identifier les structures ou les phe´nome`nes inte´ressants, avant de
les interpre´ter et de tirer des conclusions scientifiques.
La visualisation est un outil de premier plan dans cette taˆche, qui ne´cessite de pouvoir conside´rer l’ensemble
des donne´es traite´es pour y mettre en e´vidence des structures, des objets particuliers et des zones d’inte´reˆt. La
visualisation doit bien entendu eˆtre adapte´e a` la taˆche. L’objectif est qu’un utilisateur puisse identifier graˆce
a` une exploration visuelle des objets d’inte´reˆt a priori mal connus et e´ventuellement mal de´finis. Les donne´es
doivent donc eˆtre pre´sente´es de fac¸on la plus neutre, fide`le et comple`te possible, et le mode de visualisation
utilise´ doit ide´alement laisser un vaste controˆle a` l’utilisateur pour adapter et raffiner les parame`tres de la
visualisation de fac¸on a` mettre en valeur au fur et a` mesure du processus de visualisation les re´sultats obtenus.
1.2 Visualiser pour de´cider
La visualisation de´cisionnelle consiste en la pre´sentation visuelle de donne´es scientifiques de´crivant un
phe´nome`ne connu, de fac¸on a` prendre une de´cision. Cette de´cision peut eˆtre par exemple un choix de concep-
tion ou d’inge´nie´rie dans un contexte industriel. Plusieurs possibilite´s peuvent eˆtre envisage´es et faire l’objet
d’e´tudes (simulations nume´riques, re´alisation de maquettes, d’expe´riences, etc.) avant d’eˆtre compare´es lors
d’un processus de´cisionnel. La visualisation permet alors de pre´senter et de comprendre les conse´quences de
tel ou tel choix, de fac¸on a` prendre une de´cision e´claire´e.
Dans ce contexte, la visualisation a essentiellement pour but d’exprimer de fac¸on claire et synthe´tique
un proble`me initialement complexe et difficile a` appre´hender dans son inte´gralite´. La visualisation doit donc
mettre en valeur les e´le´ments pertinents pour la de´cision a` prendre, et a` leur donner du sens de fac¸on a` faire
apparaıˆtre de fac¸on claire et compre´hensible une structure souvent sous-jacente ou masque´e au sein de donne´es
nombreuses et complexes.
1.3 Visualiser pour communiquer
Les images issues de la visualisation scientifique ne s’adressent pas toujours a` des experts du syste`me ou
du phe´nome`ne physique repre´sente´. Lorsqu’il est question de pre´senter un cas, une e´tude scientifique ou indus-
trielle, une expe´rience, diverses me´thodes de communication scientifique et technique peuvent eˆtre employe´es,
au sein desquelles la visualisation tient maintenant une place de choix.
La visualisation est alors un outil illustratif utilise´ conjointement a` d’autres supports (par exemple un docu-
ment e´crit, comme un rapport ou un article, ou une pre´sentation orale) dans le cadre de la communication d’un
re´sultat ou d’un travail a` un public de´termine´. Ce public n’a donc ge´ne´ralement pas de connaissances tech-
niques approfondies du cas pre´alablement a` la pre´sentation, et ses connaissances scientifiques dans le domaine
concerne´ sont variables.
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FIGURE 1.1: Volume des donne´es ge´ne´re´es par une se´rie de simulations nume´riques industrielles a` EDF R&D.
Les volumes de donne´es de plus en plus e´leve´s et la complexite´ croissante des sce`nes tridimensionnelles de-
mande des moyens de visualisation approprie´s.
Le but premier de la visualisation dans ce cas doit eˆtre la clarte´ et la pe´dagogie. Un certain niveau de
simplification et de se´lection de l’information a` repre´senter est ge´ne´ralement ne´cessaire, mais ce niveau doit
eˆtre adapte´ au public cible´ : par exemple, on ne peut pas supposer les meˆmes connaissances pre´alables ni
espe´rer le meˆme niveau de compre´hension de la part de l’auditoire d’un congre`s scientifique spe´cialise´ et d’une
confe´rence pour tout public. Dans certains cas, le caracte`re esthe´tique de la visualisation peut e´galement avoir
une importance pour inte´resser le public vise´. Le but est de cre´er des images qui, sans trahir les donne´es, perme-
ttent aux destinataires d’en avoir la meilleure compre´hension possible compte tenu de leur niveau d’expertise
et des contraintes de la pre´sentation.
2 De´fis actuels en visualisation scientifique
2.1 Des donne´es de plus en plus volumineuses et complexes
L’explosion de la puissance de calcul et des capacite´s de stockage des syste`mes informatiques a permis
de repousser les limites de la simulation nume´rique. Cela s’est traduit d’une part par la complexification des
calculs, avec par exemple des couplages de codes pour simuler des phe´nome`nes multiphysiques, et d’autre
part par l’utilisation de maillages plus fins ou plus e´tendus, pour simuler les comportements physiques a` une
e´chelle plus petite ou sur des supports spatiaux plus vastes. Ce mouvement se poursuit constamment, et on
atteint actuellement par exemple un volume de donne´es de l’ordre du petaoctets pour certaines simulations
industrielles a` EDF R&D (fig. 1.1), ou des jeux de donne´es de´crivant plusieurs centaines de grandeurs physiques
en chaque point, comme pour certains mode`les de pre´visions me´te´orologiques.
La mise en place d’outils de visualisation adapte´s a` ces jeux de donne´es repre´sente un de´fi avant tout
technique : les architectures mate´rielles et logicielles des syste`mes de visualisation actuels ne sont souvent
pas adapte´s au traitement de tre`s gros volumes de donne´es. La ge´ne´ration d’images peut ne´cessiter l’utilisation
d’e´quipements spe´cifiques, comme des clusters graphiques, des syste`mes regroupant plusieurs noeuds de calcul
spe´cialise´s dans le rendu d’images 3D relie´s par un re´seau tre`s haut de´bit. Les logiciels et les algorithmes
utilise´s doivent eˆtre de´veloppe´s spe´cifiquement pour tirer parti de ce type de mate´riel particulier. Une attention
particulie`re doit eˆtre accorde´e aux flux de donne´es, de fac¸on a` optimiser les ope´rations de transfert, de traitement
et de conversion qui peuvent s’ave´rer extreˆmement couˆteuses en temps e´tant donne´ les volumes conside´re´s.
Au dela` des moyens informatiques, un autre challenge est de proposer une visualisation efficace pour un
jeu de donne´es extreˆmement riche. Dans des simulations nume´riques industrielles utilisant plusieurs codes
de calcul pour mode´liser diffe´rents phe´nome`nes physiques en interaction, il n’est pas rare que les donne´es
obtenues concernent une dizaine de grandeurs physiques diffe´rentes : tempe´rature, pression, vitesse d’un flu-
ide, tenseur de contrainte dans un solide, intensite´ d’un rayonnement thermique ou radioactif, e´changes ther-
mique par conduction ou convection, concentration d’une espe`ce chimique, ... Ce nombre de variables peut
de´passer la centaine pour la simulation a` grande e´chelle de phe´nome`nes tre`s complexes et multiphysiques,
comme les pre´visions me´te´orologiques ou climatiques. Ces grandeurs physiques s’expriment dans des unite´s
diffe´rentes, peuvent eˆtre scalaires, vectorielles ou meˆme tensorielles, peuvent concerner des sous-domaines
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(a) Vue d’ensemble de la vanne e´tudie´e (b) Echanges thermiques a` l’interface liquide-solide et
tempe´rature dans le solide
(c) Echanges thermiques, tempe´rature dans le solide et vitesse
du fluide
(d) Vitesse du fluide et lignes de courant
FIGURE 1.2: Affichage du re´sultat d’une simulation multiphysique mode´lisant l’injection d’un volume d’eau
froide dans une vanne, en utilisant quatre visualisations successives. Fig. 1.2a : vue d’ensemble de la vanne
et repre´sentation de la tempe´rature dans le solide par une e´chelle de couleur. Fig. 1.2b : repre´sentation de la
tempe´rature dans le solide et coloration de l’interface liquide-solide en fonction des e´changes thermiques par
des e´chelles de couleur. Fig. 1.2c : repre´sentation de la tempe´rature dans le solide par une e´chelle de couleur ;
visualisation du fluide par une isotherme (pour une valeur de tempe´rature e´leve´e), colore´e par une e´chelle
de couleur en fonction de la vitesse ; affichage des e´changes thermiques a` l’interface liquide-solide par des
isolignes colore´es par une e´chelle de couleur. Fig. 1.2d : visualisation du fluide par une isotherme (pour une
valeur de tempe´rature e´leve´e), colore´e par une e´chelle de couleur en fonction de la vitesse ; affichage de lignes
de courant autour de cette isotherme.
spatiaux spe´cifiques, et ont chacune leurs techniques de visualisation de pre´dilection (par exemple les lignes
de courant pour un champ vectoriel, et les isosurfaces ou les e´chelles de couleur pour un champ scalaire). Par
ailleurs, e´tant donne´ la puissance des moyens de simulation actuels, ces valeurs peuvent eˆtre connues avec une
re´solution spatiale et temporelle de plus en plus fine.
Repre´senter directement l’ensemble de ces donne´es de fac¸on “naı¨ve” sur une image ne peut que conduire a`
une visualisation extreˆmement confuse, ou` les diffe´rentes primitives graphiques utilise´es se masquent mutuelle-
ment et rendent la ge´ome´trie du domaine spatial peu compre´hensible. Il est donc ge´ne´ralement ne´cessaire
d’ope´rer une se´lection dans les donne´es a` repre´senter, et de s’assurer que les diverses techniques de visuali-
sation employe´es se comple`tent sans se perturber mutuellement, et permettent d’avoir une vision globale des
processus physiques en jeu. Cette taˆche peut s’ave´rer d’une grande complexite´ pour des phe´nome`nes fortement
multiphysiques, ou` le de´pouillement du jeu de donne´es demande l’analyse des interactions et des relations entre
plusieurs champs de nature diffe´rente.
Un exemple repre´sentatif d’un tel besoin de visualisation multiphysique sur des ge´ome´tries complexes est
le cas “choc froid” pre´sente´ en figure 1.2). Ce jeu de donne´es est le re´sultat d’une simulation nume´rique
multiphysique sophistique´e mode´lisant l’ensemble des phe´nome`nes thermiques et me´caniques se produisant
lors de l’injection brutale d’un volume d’eau froide dans une vanne en acier (fig. 1.2a) initialement parcourue
par de l’eau chaude. L’e´coulement de l’eau ainsi que les e´changes thermiques au sein du fluide sont simule´s
par le code de calcul hydrothermique Code Saturne. Les effets de propagation thermique au sein de la vanne
sont, eux, calcule´s par le code de thermique du solide Code Syrthes. Ces deux codes sont couple´s lors du
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calcul de fac¸on a` tenir compte des e´changes thermiques ayant lieu a` l’interface liquide/solide. Enfin, le code de
me´canique du solide Code Aster est utilise´ pour calculer la de´formation de la vanne sous l’effet des variations
de tempe´rature. L’objectif de l’e´tude est de de´terminer si ces de´formations peuvent ou non donner lieu a` une
fuite au niveau d’un joint dans la partie supe´rieure de la vanne.
Ce cas fait intervenir de nombreuses grandeurs physiques diffe´rentes : vitesse, tempe´rature et pression
du fluide ; e´changes thermiques a` l’interface fluide/solide, et tempe´rature et de´formation dans la vanne. La
compre´hension de ce jeu de donne´es demande donc l’utilisation de techniques de visualisation capables de
rendre compte des interactions entre ces donne´es. La visualisation conjointe des e´changes thermiques et de la
tempe´rature dans le solide (fig. 1.2b) met en e´vidence les zones ou` le refroidissement de la vanne par l’eau est
particulie`rement important. L’affichage d’une isosurface de tempe´rature dans le fluide, colore´e en fonction de
sa vitesse (fig. 1.2c), permet de comprendre le comportement du fluide de refroidissement : certains volumes, en
particulier dans la partie infe´rieure a` l’angle, ou a` la sortie de la vanne, ont une vitesse faible et une tempe´rature
e´leve´e. Il s’agit de zones ou` l’eau chaude initialement pre´sente ne s’est pas encore me´lange´e a` l’eau froide
incidente, et il en re´sulte un refroidissement faible a` ces points, comme en te´moigne le champ de transferts
thermiques, affiche´ sous forme d’isolignes. Le refroidissement se fait donc principalement par la zone late´rale
de la vanne, la` ou` l’eau froide s’e´coule plus rapidement. La visualisation d’une isosurface de tempe´rature dans
le fluide accompagne´e de lignes de courant, sans repre´senter la vanne, (fig. 1.2d) permet de mieux comprendre
le de´tail de l’e´coulement de ce fluide, comprenant deux bras d’eau “torsade´s”, a` l’origine du refroidissement
de la vanne.
On constate donc que pour comprendre les phe´nome`nes physiques mis en jeu dans un tel cas, ne serait-
ce que partiellement (les donne´es de me´canique du solide ne sont pas traite´s dans ces visualisations), il est
ne´cessaire d’utiliser trois visualisations diffe´rentes, soigneusement choisies, mettant en jeu quatre techniques de
visualisation (e´chelles de couleur, isolignes, isosurfaces et lignes de courant). Une variable graphique comme
la couleur peut eˆtre utilise´e pour repre´senter trois donne´es diffe´rentes sur la meˆme image, selon le domaine
spatial conside´re´ : sur la figure 1.2c, elle repre´sente la tempe´rature dans la vanne, la vitesse dans le fluide
et les e´changes thermiques a` l’interface. Cette situation induit ne´cessairement des risques de confusion : un
utilisateur non averti peut se me´prendre sur le sens d’une couleur s’il ne l’interpre`te pas selon la bonne grandeur.
En particulier, l’utilisation d’une couleur pour repre´senter une vitesse dans le fluide parmi des informations
essentiellement thermiques est particulie`rement peu intuitive, et concernant les e´changes thermiques, le fait
que la couleur rouge corresponde a` des transferts de chaleur e´leve´s et donc a` un refroidissement important peut
e´galement eˆtre source de mauvaise compre´hension.
Une telle repre´sentation graphique peut donc paraıˆtre confuse et pre´senter des risques d’ambiguite´, en parti-
culier pour un utilisateur peu familier des donne´es ou si peu d’informations comple´mentaires sont disponibles.
Des explications de´taille´es sur les phe´nome`nes physiques a` l’oeuvre et les parame`tres de la visualiastion dans
chaque image permettent de lever ces ambiguite´s, mais la visualisation d’un tel cas reste un processus de´licat,
complexe et demandant des efforts cognitifs importants. De´velopper des visualisations plus simples, plus intu-
itives et plus agre´ables doit donc constituer une priorite´ importante de la recherche dans ce domaine.
2.2 De nouvelles fac¸ons de visualiser les donne´es
Jusque dans les anne´es 1990, les performances de l’informatique graphique e´taient fortement limite´es par
les ressources mate´rielles dont elle devait faire usage. Les images ge´ne´re´es e´taient d’une re´solution assez basse
– limite´e par les performances des e´crans sinon par les capacite´s de rendu – et ge´ne´ralement statiques. Les
visualisations anime´es, utilise´es pour repre´senter l’e´volution temporelle d’un syste`me, e´taient de simples ani-
mations pre´calcule´es (avec un temps de calcul parfois conside´rable) et rejoue´es par la suite.
Les moyens informatiques modernes ont bouleverse´ cette situation. La vitesse de calcul et les capacite´s
me´moire des syste`mes informatiques actuels, ainsi que le de´veloppement de mate´riel spe´cifique aux calculs
de rendu graphique (des cartes graphiques grand public aux clusters de rendu pre´ce´demment e´voque´s), ont
rendu possible l’affichage en temps re´el d’images haute re´solution ge´ne´re´es par des algorithmes de rendu
extreˆmement complexes. Les outils de visualisation actuels permettent aux utilisateurs d’explorer de fac¸on
interactive le jeu de donne´es en de´plac¸ant le point de vue, en zoomant en avant vers un de´tail ou au contraire en
arrie`re pour obtenir une vue d’ensemble, et en ayant un controˆle sur la fac¸on dont les donne´es sont repre´sente´es.
L’interactivite´ est devenue une caracte´ristique indispensable des syste`mes de visualisation modernes. Cepen-
dant, l’ave`nement des grands volumes de donne´es la rend a` nouveau proble´matique dans certains cas. Les
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syste`mes de visualisation doivent non seulement eˆtre capables de traiter des jeu de donne´es de l’ordre du
teraoctet, mais le faire d’une fac¸on qui permette d’afficher la sce`ne de fac¸on anime´e en temps re´el : il s’agit de
calculer des dizaines d’image par secondes. Un tel objectif est souvent irre´alisable sans faire des compromis
entre la vitesse et la qualite´ des images : souvent, on aura un rendu de´grade´ mais temps re´el pendant que l’util-
isateur interagit avec la sce`ne visualise´e, puis une image de qualite´ optimale calcule´e une fois la manipulation
termine´e.
Une autre caracte´ristique des syste`mes informatiques modernes est d’eˆtre connecte´s a` des re´seaux et d’eˆtre
de plus en plus utilise´s comme outil de communication et de travail en groupe. Une question, autrefois ac-
cessoire, qui prend une ampleur croissante, est donc celle de la visualisation distante et collaborative. Cette
proble´matique prend tout son sens quand on la met en relation avec le besoin d’interactivite´ : s’il est simple de
partager une image ou une animation issue d’une visualisation non interactive, il n’en est pas de meˆme lorsque
l’on souhaite collaborer a` travers un re´seau informatique autour d’une visualisation en temps re´el. Cette taˆche
ne´cessite le de´ploiement d’une architecture logicielle et mate´rielle capable de re´pondre de fac¸on efficace aux
besoins en visualisation de plusieurs utilisateurs en faisant usage au mieux des ressources de calcul et de la
connectivite´ re´seau des diffe´rents e´le´ments.
2.3 Visualiser des donne´es incertaines
Les donne´es scientifiques, simule´es comme mesure´es, ne sont jamais exemptes d’erreurs, d’incertitudes et
d’approximations. Les progre`s des techniques de simulation nume´rique et de l’instrumentation nous permettent
d’obtenir des donne´es de plus fiables et plus pre´cises, mais n’e´vacuent en aucun cas cet e´le´ment : au contraire,
ces donne´es de haute qualite´ sont destine´es a` des applications industrielles et scientifiques elles aussi de plus
en plus exigentes en matie`re de pre´cision et de fiabilite´. On peut notamment penser aux e´tudes de suˆrete´ in-
dustrielle, ou` toute erreur ou impre´cision peut avoir des conse´quences graves, et a` la recherche en physique
fondamentale, ou` l’obtention de re´sultats expe´rimentaux demande que l’ensemble du processus expe´rimental
soit maıˆtrise´ avec une pre´cision ine´gale´e. La proble´matique qui se pose alors est celle du controˆle et de la
quantification des incertitudes, de fac¸on a` ce qu’elles puissent eˆtre prises en compte dans toutes les analyses et
de´cisions re´alise´es a` partir de ces donne´es.
Cette proble´matique se retrouve donc en visualisation scientifique. Lorsque des donne´es scientifiques sont
visualise´es, la visualisation utilise´e doit e´galement exprimer l’incertitude associe´e lorsqu’elle est connue. Cette
taˆche peut rapidement s’ave´rer complexe, l’incertitude e´tant une donne´e tre`s spe´cifique qui peut rapidement
devenir difficile a` comprendre et a` repre´senter de fac¸on ade´quate. Nous aborderons plus en de´tail ce sujet, qui
tient un roˆle pre´ponde´rant dans cette the`se, au chapitre 2.
3 Pourquoi une approche perceptive ?
La perception visuelle humaine est le processus par lequel nous construisons une description et une repre´-
sentation du monde qui nous entoure a` partir de la lumie`re rec¸ue par la re´tine de nos yeux. Son e´tude concerne
donc les proprie´te´s optiques de l’oeil, les re´actions biologiques a` l’origine de la perception de la lumie`re, et les
processus cognitifs responsables de l’inte´gration et du traitement de l’information visuelle. La perception ne
pouvant se re´duire a` une simple re´ception passive de l’information, l’e´tude de la perception visuelle s’inte´resse
aussi aux aspects sensorimoteurs lie´s a` la vision, comme le mouvement des yeux et de la teˆte, les interactions
entre mouvement et perception, et la fac¸on dont nous agissons dans et sur un environnement essentiellement
de´crit par des informations visuelles.
Il peut sembler naturel qu’un dialogue et une collaboration existent entre informatique graphique et percep-
tion visuelle : le re´sultat de l’informatique graphique – des images, pre´sente´es sur un e´cran ou autre syste`me
d’affichage – est le centre d’inte´reˆt de la perception visuelle (fig. 1.3). Ces e´changes sont toutefois assez re´cents,
et ont une motivation double. D’une part, le nombre croissant de techniques de visualisation propose´es par
la communaute´ scientifique a fait naıˆtre un besoin d’e´valuer et d’analyser ces techniques, ce pour quoi les
me´thodes expe´rimentales de la science de la perception visuelle peuvent eˆtre adapte´es. D’autre part, l’augmen-
tation de la complexite´ des donne´es a` visualiser demande d’utiliser des techniques de visualisation toujours
plus e´labore´es et plus spe´cifiques, et souvent de combiner plusieurs me´thodes pour analyser un jeu de donne´s
multiphysique ou complexe. Les connaissances issues de la perception visuelles peuvent constituer une mine
d’information pour la conception et la mise en oeuvre de ces nouvelles me´thodes.





FIGURE 1.3: Sche´ma illustrant les interactions entre perception visuelle et visualisation scientifique. La visu-
alisation scientifique interactive permet de ge´ne´rer des images destine´es a` eˆtre perc¸ues et interpre´te´es par le
syste`me visuel de l’utilisateur, qui lui-meˆme pilote la visualisation de fac¸on a` confronter les images produites
avec son interpre´tation du phe´nome`ne physique.
3.1 Evaluer les techniques de visualisation existantes
Au cours de son de´veloppement, la visualisation scientifique a principalement e´te´ conside´re´e comme une
branche de l’informatique graphique, discipline s’inte´ressant essentiellement au de´veloppement de nouveaux
outils algorithmiques et logiciels pour la synthe`se d’images. Le de´veloppement des nombreuses techniques
de visualisation a donc e´te´ principalement guide´ par les me´thodes de l’informatique graphique, qui accordent
une grande importance a` l’excellence technique (optimisation des algorithmes, qualite´ logicielle et exploita-
tion maximale du mate´riel existant) et a` la qualite´ des images produites, e´value´e en termes de photore´alisme,
d’esthe´tique ou de niveau de de´tail (nombre de polygones, de pixels, d’objets, etc. affiche´s).
Or, le but de la visualisation n’est pas toujours de produire des images d’une grande qualite´ esthe´tique
ou d’un niveau de de´tail e´leve´, mais de maximiser le contenu informationnel accessible par la repre´sentation
graphique [BCFW08]. Etant donne´ la complexite´ croissante des proble´matiques de visualisation (voir 2.1),
il n’est pas toujours simple de de´terminer si une technique donne´e permet ou non d’atteindre cet objectif :
la bonne visualisation d’un jeu de donne´es de´pend de la bonne interpre´tation par le syste`me visuel humain
d’une image potentiellement tre`s e´labore´e et charge´e et non de la qualite´ graphique de cette image. Il est donc
utile de s’assurer de cette bonne interpre´tation des images avant d’utiliser toute technique de visualisation
novatrice, ce qui n’est pas toujours le cas. Par exemple, Boucheny et confre`res [BBD+09] signale que parmi
les 300 re´fe´rences d’un e´tat de l’art sur le rendu volumique [KM04], aucune ne concerne l’e´valuation des
images obtenues. Les auteurs de´montrent ensuite par une e´tude expe´rimentale que dans de nombreux cas, les
algorithmes de rendu volumique ne permettent pas une compre´hension ade´quate de l’organisation spatiale en
profondeur de la sce`ne repre´sente´e.
Plus ge´ne´ralement, l’e´valuation des techniques de visualisation est l’objet des e´tudes utilisateur, que l’on
trouve de plus en plus souvent associe´es aux travaux exposant de nouvelles techniques, et qui ont pour principe
de pre´senter un rendu a` des utilisateurs dans une situation de visualisation re´elle, ou du moins plausible, pour
de´montrer que ce rendu permet une bonne compre´hension des donne´es. La conception de ces e´tudes utilisa-
teurs est toutefois de´licate, et des travaux re´cents [TM05] ont montre´ que beaucoup d’entre elles donnaient
des re´sultats fragmentaires, limite´s ou peu inte´ressants. Les erreurs les plus courantes consistent a` comparer
la visualisation a` e´valuer a` une autre technique dont l’inefficacite´ est e´vidente (la conclusion de l’e´tude est
alors pre´visible), a` surinterpre´ter le re´sultat d’une e´tude peu concluante, et a` utiliser un protocole expe´rimental
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inadapte´ qui introduit des biais rendant l’e´valuation inefficace [ED06].
C’est pour e´viter ces proble`mes que les me´thodes issues de l’e´tude de la perception visuelle peuvent s’ave´rer
d’une grande utilite´. En particulier, la psychophysique visuelle, qui a pour objet l’e´tude quantitative des liens
entre un stimulus visuel et sa perception par un sujet, est une science expe´rimentale tre`s riche, ayant de´veloppe´
depuis des de´cennies un ensemble de proce´dures et de protocoles expe´rimentaux destine´s a` explorer de fac¸on
rigoureuse et controˆle´e de nombreux aspects de la perception visuelle humaine comme la de´tection de stimuli,
l’attention, la perception de la profondeur ou la recherche visuelle. Chacun de ces sujets a fait l’objet de travaux
approfondis, fonde´s sur des me´thodes expe´rimentales e´prouve´es qui ont su e´liminer la plupart des biais et des
erreurs.
La principale difficulte´ de l’application des me´thodes de la psychophysique a` l’e´valuation des visualisa-
tions tient aux objectifs diffe´rents des deux sciences : la psychophysique cherche a` caracte´riser les diffe´rents
phe´nome`nes ayant lieu lors de la perception d’une image, et utilise donc surtout des stimuli simples pre´sente´s
dans des conditions de laboratoire rigoureusement controˆle´es, alors que la visualisation cherche a` maximiser
la quantite´ d’informations fournie par une image pour des applications diverses, ce qui conduit a` des sce`nes
beaucoup plus complexes affiche´es dans des contextes plus varie´s. C’est pourquoi d’une part les me´thodes de
la psychophysiques peuvent difficilement eˆtre applique´es directement de fac¸on fructueuses aux images issues
visualisations “re´elles”, et d’autre part les re´sultats issus des expe´riences de psychophysique pure donnent des
informations importantes pour la compre´hension du syste`me visuel humain mais rarement exploitables directe-
ment pour l’analyse des images issues de visualisation.
Ce propos peut toutefois eˆtre nuance´ suite a` des progre`s re´cents dans l’e´tude de la perception, qui comparent
justement la perception des stimuli simples pre´sente´s dans des expe´riences de psychophysique et d’images
complexes plus re´alistes [AY12]. Les auteurs mettent en e´vidence des diffe´rences importantes dans le mode de
traitement de l’information, qui renvoient a` deux the´ories cognitives distinctes de la perception : la perception
de stimuli simples pre´sente´s dans des conditions correspondant aux limites du syste`me visuel humain fait
intervenir essentiellement des processus – en grande partie pre´conscients – base´s sur l’e´valuation continue de
la force du stimulus, alors que l’analyse d’images complexes pre´sente´es dans des conditions plus e´cologiques
fait surtout appel a` des e´tats mentaux conscients et discrets. Ces recherches, qui cherchent a` combler le fosse´
entre perception et connaissance, pourraient avoir des applications importantes a` l’e´tude de la perception des
images issues de visualisations scientifiques.
Tirer le meilleur des deux sciences et concevoir des e´valuations perceptives ayant la rigueur de l’expe´rimen-
tation psychophysique tout en donnant des re´sultats utiles pour la validation d’une technique de visualisation
reste un exercice de´licat, une collaboration entre des experts des deux domaines. Il s’agit cependant d’une
approche de plus en plus reconnue, qui a de´ja` donne´ lieu a` des ouvrages de synthe`se [CW11].
3.2 De´velopper de nouvelles visualisations perceptivement adapte´es
La recherche en perception visuelle peut e´galement eˆtre d’une aide pre´cieuse directement dans la con-
ception de nouvelles techniques de visualisation. En effet, la ge´ne´ralisation des jeux de donne´es complexes
et multiphysiques (comme le cas “choc froid” pre´sente´ en 2.1) rend plus difficile le choix des techniques de
visualisation a` utiliser. Il existe ge´ne´ralement de nombreuses solutions efficaces pour repre´senter un champ
de donne´es unique sur un support spatial raisonnablement simple, mais ces techniques ne se combinent pas
toujours harmonieusement quand il s’agit de visualiser conjointement plusieurs grandeurs physiques et une
ge´ome´trie souvent complexe. Il est difficile, pour le concepteur de visualisation, d’anticiper quelles primitives
graphiques peuvent eˆtre associe´es de fac¸on efficace et quels choix risquent de mener a` des visualisation rendues
confuses par des e´le´ments graphiques incompatibles.
Les connaissances issues de la recherche sur la perception visuelle permettent d’apporter des re´ponses a`
plusieurs des questions qui se posent lors de la cre´ation d’une telle visualisation. Par exemple, les travaux sur la
recherche visuelle et l’organisation des premie`res e´tapes du traitement de l’information visuelle par le syste`me
nerveux central montrent que certaines variables visuelles, comme la couleur et la forme, sont pris en charge
de fac¸on paralle`le par des voies distinctes et font l’objet de traitements inde´pendants. Cela indique au con-
cepteur de visualisation qu’utiliser paralle`lement ces deux canaux pour repre´senter deux grandeurs physiques
diffe´rentes donnera une visualisation efficace ou` les deux variables se combinent sans geˆner la perception l’une
de l’autre. Ces principes de la perception visuelle et les enseignements qu’il est possible d’en tirer pour la
visualisation ont fait l’objet d’une synthe`se re´cente [War08].
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(a) Figure re´alise´e par Anstis [Ans74]
exprimant les variations de l’acuite´ vi-
suelle avec l’excentricite´ re´tinienne. Pour
un spectateur fixant le centre de la figure,
toutes les lettres doivent eˆtre e´galement
lisibles.
(b) Example d’affichage de´pendant du regard. L’image est affiche´e a` sa
re´solution maximale autour du point de fixation (en haut a` droite) et a` basse
re´solution dans les zones pe´riphe´riques. (Adapte´ de [LW07]
FIGURE 1.4: La baisse de l’acuite´ visuelle avec l’excentricite´ re´tinienne (fig. 1.4a) permet, lors du rendu
graphique, de n’afficher une image haute re´solution qu’autour du point de fixation (fig 1.4b), sans perte ap-
parente de qualite´. Un syste`me oculome´trique doit eˆtre utilise´ pour suivre la direction du regard de l’utilisateur
et adapter en temps re´el le rendu a` la position du point de fixation.
De fac¸on plus syste´matique, les connaissances issues de la perception visuelle peuvent e´galement permettre
de constituer des taxonomies des techniques de visualisation ou des primitives visuelles utilisables, organise´es
selon des crite`res perceptifs. C’est par exemple la de´marche de Bertin [Ber83], qui distingue plusieurs variables
visuelles fondamentales (la position, la taille, la valeur, le grain, la couleur, l’orientation et la forme) et les classe
selon des crite`res perceptifs et cognitifs : la se´lectivite´ (capacite´ a` diriger l’attention de fac¸on a` faire ressortir
de fac¸on imme´diate certains e´le´ments), l’associativite´ (capacite´ a` ignorer la variable pour se concentrer sur
d’autres canaux graphiques), la longueur (nombre de valeurs diffe´rentes discernables), l’existence d’un ordre
implicite entre les diffe´rentes valeurs, et la possibilite´ d’effectuer facilement des comparaisons quantitatives.
Des de´marches similaires ont e´galement e´te´ adopte´es dans d’autres travaux [CCKT83, War04].
Enfin, une autre contribution de la perception visuelle consiste a` exploiter les limites du syste`me visuel
humain. Ces limites sont l’objet de nombreux travaux de recherche en perception visuelle, qui caracte´risent
les valeurs de contraste et de re´solution spatiale et temporelle au-dela` desquelles le syste`me visuel humain
n’est pas capable d’interpre´ter l’information graphique. (Le cas particulier de la de´tection d’une classe partic-
ulie`re de stimuli visuels, les motifs de contraste de luminance, sera traite´e de fac¸on approfondie en partie II.)
La connaissance de ces valeurs peut eˆtre utilise´e de fac¸on a` limiter le rendu aux seuls e´le´ments graphiques
susceptible d’eˆtre perc¸us. Cette approche permet de re´duire le couˆt computationnel souvent e´leve´ de la vi-
sualisation. Un exemple simple est constitue´ par les affichages de´pendant du regard (gaze-contingent display
[LM00]). Ces visualisations exploitent le fait que suite a` la re´partition ine´gale des photore´cepteurs sur la re´tine,
la re´solution spatiale de la vision est significativement plus e´leve´e a` proximite´ du point de fixation du regard
qu’a` la pe´riphe´rie [Ans74]. Il est ainsi possible d’utiliser des techniques d’oculome´trie pour suivre la direc-
tion du regard d’un sujet observant une image, en de´duire le point de fixation, et adapter localement de fac¸on
dynamique la qualite´ du rendu graphique d’une zone de l’image a` la distance a` ce point (fig. 1.4).
Ce type de rendu pre´sente plusieurs limitations : il ne´cessite l’utilisation d’un syste`me oculome´trique sou-
vent couˆteux et d’un usage peu confortable, il ne peut eˆtre employe´ quand l’image est visualise´e simultane´ment
par plusieurs personnes, et il demande une mise a` jour extreˆmement rapide de l’image lors des mouvements
oculaires (6 a` 60 millisecondes selon le type de rendu [LW07]). De plus, son utilisation pour le rendu 3D avec
des maillages multi-re´solution pose des proble`mes techniques et perceptifs spe´cifiques [MD01].
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4 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons dresse´ un tableau des principales proble´matiques actuellement pre´sentes dans
la recherche en visualisation scientifique, et montre´ comment la collaboration avec les travaux en perception
visuelle peut eˆtre une voie efficace pour re´pondre a` plusieurs d’entre elles.
Dans la suite de cette the`se, nous allons nous concentrer sur une de ces proble´matiques, la visualisation
de donne´es incertaines, et apre`s avoir rappele´ les travaux de´ja` effectue´s dans ce domaine, nous montrerons
comment une approche perceptive peut eˆtre employe´e pour concevoir et e´valuer une nouvelle technique de
visualisation pour les donne´es scalaires incertaines.
CHAPITRE2
Visualisation de donne´es incertaines
Les donne´es scientifiques contiennent toujours de l’incertitude. Qu’elles proviennent de mesures physiques
ou de simulations nume´riques, les informations recueillies sur les phe´nome`nes physiques a` l’oeuvre dans des
cas industriels ou scientifiques sont toujours d’une qualite´ limite´e. Ces limitations et cette incertitude influent
directement sur la capacite´ de l’inge´nieur ou du chercheur a` comprendre les phe´nome`nes physiques a` l’oeuvre,
et sur la fiabilite´ des interpre´tations et des mode`les the´oriques propose´s.
La visualisation scientifique a pour but d’aider ses utilisateurs a` comprendre des jeux de donne´es scien-
tifiques par une exploration visuelle. Elle propose une interpre´tation graphique des donne´es collecte´es qui
permet un de´pouillement plus aise´ et une interpre´tation plus intuitive des jeux de donne´es. Il est ne´cessaire,
pour re´aliser cet objectif en toute rigueur, de proposer une visualisation qui repre´sente le plus fide`lement pos-
sible les donne´es a` disposition, sans omettre d’information mais aussi et surtout sans ajouter d’artefacts ou de
de´formations trompeuses susceptibles de mener l’utilisateur a` des conclusions errone´es ou infonde´es [Tuf01].
Dans cette optique, la prise en compte de l’incertitude lors de la visualisation apparaıˆt comme une ne´cessite´.
Dans ce chapitre, nous soulignons les de´fis pose´s par la visualisation d’incertitude et examinons les diffe´rentes
approches et solutions propose´es pour cet objectif.
1 Qu’est-ce que visualiser l’incertitude ?
Le the`me de la prise en compte de l’incertitude en visualisation a e´te´ aborde´ dans plusieurs travaux de`s les
anne´es 1990 [WPL95, PWL97], mais les recherches sur le sujet, bien que fe´condes, ont rencontre´ plusieurs
obstacles the´oriques et techniques. Les conse´quences en sont que l’importance the´orique de l’incertitude est
comprise et que de nombreuses techniques de visualisation de donne´es incertaines – que nous de´taillerons plus
loin dans ce chapitre – ont e´te´ propose´es, mais que leur emploi reste marginal dans les applications scientifiques
et industrielles de la visualisation [BD09]. Nous allons donc de´crire ces obstacles et e´tudier les pistes pour les
surmonter.
1.1 Une notion mal de´finie
Dans le cadre de donne´es scientifiques, le terme d’incertitude ne renvoie pas a` un concept pre´cis ou a`
une grandeur bien de´finie qui peut eˆtre mesure´e ou calcule´e de fac¸on syste´matique, mais a` l’ide´e ge´ne´rale
d’un manque de qualite´ des donne´es qui a un impact ne´gatif sur la compre´hension des phe´nome`nes qu’elles
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FIGURE 2.1: Sources potentielles d’incertitude au cours du processus de visualisation. L’incertitude peut eˆtre
pre´sente dans les donne´es brutes, eˆtre introduite lors de la mise en forme et du traitement des donne´es, ou eˆtre
lie´e directement aux post-traitements et aux techniques de visualisation utilise´es. Adapte´ de [Riv07]
de´crivent. Un jeu de donne´es scientifiques est un ensemble limite´ d’informations sur le comportement d’un
syste`me physique re´el ou simule´ : toute information qui n’est pas connue mais dont la connaissance permettrait
unemeilleure compre´hension du syste`me peut eˆtre conside´re´ comme incertitude. Visualiser l’incertitude revient
donc a` exprimer graphiquement les limites de notre connaissance des donne´es physiques.
Ces limites peuvent eˆtre multiples et diverses, et c’est ainsi que le mot “incertitude” peut renvoyer a` des
notions aussi diverses que la dispersion d’un ensemble de mesures d’une grandeur scalaire (e´value´e par une
statistique comme l’e´cart-type), la pre´cision de mesure d’un capteur, la connaissance approximative de la po-
sition d’un objet physique, ou encore l’absence d’informations suffisantes sur certains phe´nome`nes suite a` un
e´chantillonage inadapte´ ou trop grossier du somaine spatio-temporel.
Dans le cadre de la visualisation, ces natures d’incertitude demandent des traitements graphiques spe´cifiques
et ne peuvent eˆtre conside´re´es comme un proble`me ge´ne´ral : l’incertitude comme sa repre´sentation sont intime-
ment lie´es au jeu de donne´es conside´re´ et au but de sa visualisation [SLSR08, SZB+09].
Plusieurs travaux abordent ce proble`me en proposant des taxonomies des diffe´rents types d’incertitude.
Pang [PWL97] distingue trois cate´gories d’incertitude : l’incertitude statistique, qui correspond a` un indicateur
de dispersion applique´ a` un e´chantillon ou une distribution de probabilite´s ; l’erreur, qui de´crit l’e´cart entre
une mesure et la valeur re´elle de la grandeur physique mesure´e, et l’intervalle, qui correspond a` la simple
connaissance de bornes supe´rieure et infe´rieure entre lesquelles on sait que la valeur e´tudie´e se trouve.
Gershon [Ger98] s’inte´resse au concept plus ge´ne´ral de connaissance imparfaite de l’information, ce qui fait
intervenir l’incertitude sur les donne´es mais e´galement d’autres notions lie´es aux donne´es comme l’inte´grite´
(les donne´es peuvent-elles eˆtre corrompues?), la comple´tude (les donne´es sont elles en quantite´ suffisante pour
de´crire de fac¸on ade´quate le phe´nome`ne ou le syste`me e´tudie´ ?) et la cohe´rence (le jeu de donne´es contient-il des
e´le´ments contradictoires ?). Sa taxonomie introduit aussi la notion d’incertitude induite par les post-traitements
ou par l’utilisateur : la compre´hension imparfaite des donne´es peut eˆtre due a` l’utilisation d’une pre´sentation
inapproprie´e, a` de mauvaises pratiques de visualisation, ou bien a` un manque d’expertise de l’utilisateur ou une
trop grande complexite´ de l’information.
1.2 Plusieurs sources d’incertitude
Une autre classification peut eˆtre propose´e en fonction de l’origine de l’incertitude [WPL95, PWL97,
Riv07] : l’incertitude peut eˆtre directement pre´sente dans les donne´es brutes – par exemple lorsqu’il s’agit
d’une erreur de mesure – mais elle peut e´galement apparaıˆtre dans les phases de pre´traitement des donne´es ou
lors de la visualisation (fig. 2.1).
En effet, les donne´es scientifiques obtenues par les mesures ou les simulations nume´riques sont souvent
sous une forme inadapte´e a` leur exploitation et leur visualisation. Elles doivent donc faire l’objet d’ope´rations
de conversion, d’e´chantillonage ou d’interpolation, qui les rendent plus facile a` manipuler et a` comprendre
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FIGURE 2.2: Exemple de visualisation des deux champs – donne´es et incertitude – coˆte a` coˆte sur des donne´es
EDF R&D de´crivant un champ de tempe´rature simule´ sur un solide. La lecture individuelle de chaque champ en
utilisant l’e´chelle de couleur est aise´e, mais l’inte´gration spatiale fine des deux informations est proble´matique.
mais peut de´grader leur qualite´ intrinse`que. L’incertitude peut e´galement eˆtre introduite par les techniques de
visualisation elles-meˆmes : la visualisation de champs vectoriels par lignes de courant, par exemple, introduit
une incertitude propre, la trajectoire exacte de ces lignes de´pendant de l’algorithme d’inte´gration utilise´ pour
les calculer et de ses parame`tres [DH96]. Des proble`mes similaires sont pose´s par des techniques comme le
rendu volumique direct – qui de´pend entie`rement de la fonction de transfert utilise´e – ou l’interpolation de
surfaces entre des points [LSPW96].
1.3 Comment prendre en compte l’incertitude
Il serait tentant de conside´rer l’incertitude comme une simple donne´e supple´mentaire qui peut eˆtre visu-
alise´e en utilisant des techniques e´prouve´es, de´ja` utilise´es pour d’autres informations, mais cette approche est
fortement limite´e. L’information d’incertitude porte sur une autre donne´e, et n’a ge´ne´ralement d’inte´reˆt que
comme information comple´mentaire pour mieux interpre´ter cette autre donne´e.
Visualiser l’incertitude inde´pendemment de l’information sur laquelle elle porte ne peut donc eˆtre que d’un
inte´reˆt limite´ [WPL95, BD09] : on pourrait comparer cette approche a` la visualisation d’un champ vectoriel
en traitant la norme et la direction du vecteur comme deux scalaires se´pare´s et inde´pendants. Etant donne´ que
l’utilisateur devra interpre´ter inde´pendemment deux variables visuelles sans lien et fusionner l’information
pour obtenir une information comple`te, la visualisation ne peut eˆtre que peu pratique.
En particulier, il est particulie`rement peu efficace de repre´senter l’incertitude sous la forme d’une image
se´pare´e, affiche´e a` coˆte´ de l’image repre´sentant les donne´es de base (fig. 2.2). En effet, une telle visualisation
demande a` l’utilisateur de regarder alternativement l’une et l’autre image, en modifiant la position de son
regard par des saccades oculaires, pour avoir une compre´hension comple`te des donne´es incertaines. Or, les
mouvements oculaires saccadiques ne permettent pas une inte´gration efficace de l’information spatiale [OLS83,
Irw91]. Cette approche permet a` l’utilisateur d’e´valuer pre´cise´ment le niveau d’incertitude ou la valeur de la
donnee´ en un point pre´cis, mais pas de mettre en relation de fac¸on pre´cise les strutures spatiales pre´sentes dans
le champ de valeur et le champ d’incertitude.
Une approche alternative et plus efficace est d’inte´grer la prise en compte de l’incertitude dans la visualisa-
tion de la donne´e primaire, c’est a` dire d’alte´rer directement les variables visuelles et les primitives graphiques
utilise´es pour la repre´senter de fac¸on a` ce qu’elles portent une information d’incertitude. Ce principe de “vi-
sualisation ve´ridique” (verity visualization, [WPL95, PWL97]) permet une compre´hension plus intuitive de
l’incertitude, qui peut imme´diatement eˆtre prise en compte dans le raisonnement.
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(a) Position d’objets souterrains sur une carte. [BD09] (b) Donne´es d’imagerie me´dicale sur la forme et la po-
sition de tumeurs [GR02]
FIGURE 2.3: Visualisation directe d’incertitude positionnelle en utilisant une e´chelle de couleur. Dans le cas
bidimensionnel montrant la position d’e´le´ments ge´ographiques sur une carte (fig. 2.3a), un code couleur discret
(vert : incertitude faible ; orange : incertitude mode´re´e ; rouge : incertitude e´leve´e) est utilise´. Dans le cas tridi-
mensionnel, la visualisation montre la position de tumeurs dans un jeu de donne´es me´dicales, et l’incertitude
sur la position des surface est montre´e par une e´chelle de couleur continue.
2 Les techniques de visualisation de donne´es incertaines
De nombreuses me´thodes de visualisation de donne´es incertaines cherchant a` tirer parti du caracte`re par-
ticulier de cette information ont e´te´ propose´es. Pour les pre´senter dans le cadre de cette the`se oriente´e vers la
perception visuelle, nous suivrons la taxonomie e´labore´e par Griethe et Schumann [GS06], qui se concentre
sur les variables graphiques utilise´es. D’autres crite`res de classification peuvent eˆtre employe´s, par exemple la
dimension du domaine spatial et des donne´es visualise´es [PRJ11], ou le domaine scientifique concerne´ par les
applications [Via10, pour un e´tat de l’art].
2.1 Utilisation de variables graphiques libres
L’utilisation de variables graphiques libres consiste en la repre´sentation de l’incertitude en exploitant des
proprie´te´s graphiques qui ne sont pas utilise´es pour visualiser les donne´es de base. Cette approche invite donc
a` traiter l’incertitude comme une simple donne´e supple´mentaire a` visualiser. Son avantage consiste en la pos-
sibilite´ d’utiliser des techniques de visualisation existantes, de´ja` e´prouve´es et familie`res aux utilisateurs, pour
repre´senter l’incertitude. En revanche, elle n’introduit a priori aucun couplage visuel entre la donne´e de base et
l’incertitude sur cette donne´e, ce qui peut rendre la compre´hension de l’incertitude moins imme´diate et donc
limiter son inte´reˆt pour la visualisation [WPL95].
La couleur
De nombreuses visualisations utilisent la couleur pour repre´senter une donne´e scalaire, par le moyen
d’e´chelles de couleur. Cette technique est si courante qu’il est rare que la couleur soit une variable graphique
libre utilisable pour repre´senter l’incertitude ; c’est cependant le cas lorsque la donne´e repre´sente´e est d’ordre
ge´ome´trique ou ge´ographique, et que l’incertitude porte sur la localisation ou la forme des structures (fig. 2.3).
C’est le cas par exemple en 2D pour des syste`mes d’information ge´ographique indiquant la position de divers
e´le´ments sur une carte [BD09], ou en 3D pour certains cas de visualisation me´dicale [GR02].
L’inconve´nient de ces visualisations est l’emploi de deux primitives totalement inde´pendantes pour re-
pre´senter la donne´e (une position) et l’incertitude (une couleur). De plus, l’utilisation d’e´chelles de couleur
monodimensionnelles n’est adapte´e qu’a` la repre´sentation d’informations scalaires. Une telle visualisation ne
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(a) Donne´es e´pide´miologiques sur l’incidence d’une
maladie [Riv07].
(b) Donne´es sur la salinite´ des oce´ans [LKP03]. L’e´cart-
type correspond a` la luminance et la saturation au coef-
ficient de dissyme´trie de la distribution.
FIGURE 2.4: Visualisation d’incertitude en utilisant des e´chelles de couleur bidimensionnelle (2.4a) et tridi-
mensionnelle (2.4b) de´rive´es de l’espace HSV. Dans le premier cas, la saturation est associe´e a` une valeur
d’incertitude de fac¸on a` ce que les couleurs soient d’autant plus vives que l’information est certaine. Dans le
second, le jeu de donne´es est un e´chantillon de´crivant une distribution de probabilite´s, et les trois parame`tres
de l’espace HSV sont associe´s aux moments statistiques.
peut donc porter qu’une information quantitative d’ordre ge´ne´ral sur l’incertitude (fig. 2.3b), et ne peut rendre
comple`tement compte d’une donne´e portant sur une position, par nature de meˆme dimension que l’espace du
jeu de donne´es.
L’utilisation de codes couleur discrets (fig. 2.3a) e´voque toutefois de fac¸on assez intuitive la notion de
qualite´ et de validite´ des donne´es et donne une information rudimentaire mais aise´e a` comprendre sur l’incerti-
tude.
Lorsque l’incertitude porte sur une donne´e elle-meˆme scalaire et repre´sente´e par une e´chelle de couleur,
une strate´gie consiste a` utiliser des e´chelles de couleur bidimensionnelles ou tridimensionnelles. L’application
la plus imme´diate de cette ide´e consiste a` exploiter les dimensions de l’espace de couleur HSV.
Cet espace de couleur, couramment utilise´ en infographie, de´crit une couleur par sa teinte (hue), sa satura-
tion et sa luminance (value) [Sto03]. Plusieurs travaux [Riv07, LKP03] proposent ainsi de repre´senter la donne´e
de base graˆce a` la teinte – ce qui ge´ne`re une e´chelle de couleur “arc-en-ciel” classique variant par exemple du
bleu au rouge – et de coder l’incertitude graˆce a` la luminance ou la saturation.
La repre´sentation de l’incertitude par ces attributs graphiques est simple et d’une compre´hension assez
intuitive pour l’utilisateur. En revanche, l’information de teinte – et donc la valeur de la donne´e visualise´e –
devient difficile a` percevoir lorsque la saturation ou la luminance devient faible. Cette technique de visuali-
sation perturbe donc la pre´sentation de la donne´e de base. De plus, des e´tudes utilisateur [SG92] ont montre´
que la saturation et la luminance ne pouvaient pas eˆtre utilise´es conjointement pour repre´senter deux donne´es
distinctes, les utilisateurs n’e´tant pas capable de les de´coupler lors de la visualisation.
Dans le cas de visualisations tridimensionnelles utilisant le rendu volumique, un autre attribut exploitable
est l’opacite´ [DKLP02] : il est ainsi possible de rendre les voxels d’autant plus opaques que l’information as-
socie´e est certaine (fig. 2.5a). A l’instar des visualisations bidimensionnelles utilisant la saturation ou la lumi-
nance, cette technique donne des images d’une compre´hension aise´e, mais ou` la perception de la valeur est en-
trave´e dans les zones fortement incertaines. On peut e´galement choisir, au contraire, d’augmenter de´libe´re´ment
l’opacite´ des zones de haute incertitude (fig. 2.5b). Cela permet de mettre ces zones en valeur, mais peut
ve´hiculer un message trompeur sur la qualite´ de l’information dans la sce`ne.
Il est e´galement possible de s’affranchir de l’espace HSV et d’utiliser une e´chelle de couleur bidimen-
sionnelle quelconque ou` la valeur et l’incertitude sont les coordonne´es (fig. 2.6a). En rendu volumique, cela
peut eˆtre combine´ a` l’utilisation de l’opacite´ (fig. 2.6b). Si l’e´chelle de couleur est bien choisie, les images qui
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(a) Opacite´ de´croissante avec l’incertitude
(b) Opacite´ croissante avec l’incertitude a` partir d’un seuil
FIGURE 2.5: Donne´es tridimensionnelles sur la salinite´ des oce´ans visualise´es par rendu volumique direct
(DVR). L’opacite´ est soit de´croissante avec l’incertitude (2.5a), soit constante, puis croissante a` partir d’un
seuil (2.5b). Reproduit de [DKLP02].
en re´sultent expriment bien la valeur et l’incertitude de fac¸on exhaustive, mais sont difficile d’interpre´tation.
Cette difficulte´ provient du manque de familiarite´ des utilisateurs avec de telles e´chelles de couleur, et plus
spe´cifiquement de l’absence d’un ordre implicite [Ber83] entre les valeurs d’un espace multidimensionnel.
Enfin, dans le cas ou` les donne´es incertaines sont de´crites par une distribution de probabilite´ ou un e´chantillon
statistique, il est possible d’effectuer des pre´traitements plus ou moins e´labore´s pour calculer un jeu de donne´es
de´rive´ que l’on peut repre´senter de fac¸on classique en utilisant des couleurs ou des e´chelles de couleur. C’est le
cas par exemple de me´thodes de partitionnement des donne´es (clustering ; fig. 2.7a) ou du calcul de statistiques
e´labore´es sur la distribution, comme la modalite´ (fig. 2.7b).
Floutage
L’ide´e d’utiliser le flou pour repre´senter le concept d’incertitude est extreˆmement intuitive, Sa principale
lacune est de masquer les donne´es : par nature, les ope´rateurs de floutage effectuent un filtrage qui e´limine
certains e´le´ments de la structure fine de l’image. Cette technique est ne´anmoins envisageable pour repre´senter
une incertitude positionnelle sur un jeu de donne´es de complexite´ mode´re´e (fig. 2.8a) ou lorsque la donne´e
elle-meˆme est une probabilite´ (fig. 2.8b).
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(a) Visualisation par rendu volumique ;
opacite´ constante.
(b) Visualisation par rendu volumique ;
opacite´ croissante avec l’incertitude.
FIGURE 2.6: Visualisation d’incertitude de donne´es sur la salinite´ des oce´ans en utilisant des e´chelles de couleur
bidimensionnelles. Reproduit de [DKLP02].
(a) Donne´es de salinite´ des oce´ans apre`s regroupement
des distributions proches [BKS04].
(b) Donne´es LIDAR sur la canope´e d’une foreˆt : af-
fichage de la modalite´ [KKL+05].
FIGURE 2.7: Donne´es scalaires incertaines bidimensionnelles affiche´es graˆce a` des e´chelles de couleur discre`tes
apre`s un pre´traitement. Dans la figure 2.7a, les pixels sont regroupe´s par distributions similaires en utilisant une
me´trique spe´cifique. Dans la figure 2.7b, un algorithme de bump hunting extrait la modalite´ de la distribution
avant affichage.
Texture et bruit
Contrairement a` la couleur, la texture est une proprie´te´ graphique assez peu utilise´e en visualisation sci-
entifique. Elle consiste a` ajouter des motifs ge´ome´triques, re´pe´titifs ou proce´duraux lors du rendu des objets
visualise´s. Lorsque cette technique est bien utilise´e, la pre´sence de la texture ne perturbe que peu ou pas la
perception des autres proprie´te´s graphiques comme la couleur ou la forme, et permet d’exploiter une variable
graphique supple´mentaire pour repre´senter par exemple l’incertitude. Un autre atout de cette me´thode est que,
bien utilise´e, elle n’ajoute pas d’e´le´ments superflus a` la visualisation, ce qui est d’apre`s Tufte un crite`re de
bonne visualisation (minimisation du “rapport donne´es/encre” ; voir [Tuf01]). En effet, la texture n’est visible
qu’aux points pre´sentant de l’incertitude et n’apparaıˆt pas dans les autres zones.
L’utilisation de textures ge´ome´triques simples (voir [BKS04] et fig. 2.9) peut ainsi suffire pour ajouter une
information d’incertitude a` une donne´e code´e par une e´chelle de couleur. Toutefois, l’association de l’incerti-
tude a` des motifs ge´ome´triques comme les bandes n’est pas imme´diate.
Une autre piste explore´e est donc celle du bruit visuel. Tout comme le flou, le bruit renvoie intuitivement
a` l’ide´e d’incertitude. Plusieurs travaux proposent donc d’utiliser une texture de bruit pour transmettre une
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(a) Flou repre´sentant l’incertitude sur la position d’ob-
jets sur une carte [BD09].
(b) Utilisation du flou sur des glyphes dans une
expe´rience de prise de de´cision sous incertitude
[Riv07].
FIGURE 2.8: Visualisation d’incertitude par des effets de floutage. Dans la figure 2.8a, l’incertitude porte sur
la position d’e´le´ments graphiques. Dans la figure 2.8b, la donne´e visualise´e, la probabilite´ qu’une cible soit
amicale ou hostile, est par essence incertaine.
FIGURE 2.9: Visualisation de donne´es sur la salinite´ des oce´ans exprime´es sous forme de distributions de prob-
abilite´s. Les distributions proches sont regroupe´es et les clusters colore´s de manie`re analogue a` la figure 2.7a,
puis une texture de rayures est applique´e. L’e´cart-type de la distribution est repre´sente´e par l’e´paisseur de la
rayure et le coefficient d’asyme´trie par leur orientation. On remarque que dans le cas de donne´es certaines
(e´cart-type nul), la texture n’est pas visible. Adapte´ de [BKS04].
information d’incertitude (fig. 2.10), qui est utilise´e soit pour de´former un objet [WPL95, GR02] de fac¸on a`
repre´senter une incertitude positionnelle, soit comme texture pour comple´ter un rendu a` base de couleur, par
exemple en rendu volumique [DKLP02]. Cette technique donne une visualisation intuitive et claire et est tre`s
efficace pour des jeux de donne´es d’une structure assez simple (fig. 2.10a,2.10c). Pour des jeux de donne´es
plus complexes pre´sentant de nombreux de´tails, le bruit peut en revanche soit masquer les de´tails fins, soit au
contraire demeurer peu perceptible parmi les e´le´ments visualise´s (fig. 2.10b).
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(a) De´formation d’une surface
selon un bruit proportionnellement
a` l’incertitude [WPL95]
(b) De´placement ale´atoire de pixels dans
un rendu a` base de points [GR02]
(c) Visualisation par rendu volumique
avec ajout d’un bruit sur les zones incer-
taines [DKLP02]
FIGURE 2.10: Visualisations de l’incertitude base´es sur le bruit. Dans la figure 2.10a, la surface est de´forme´e
par un bruit proportionnellement a` l’incertitude sur sa position. En figure 2.10b, une technique analogue est
applique´e a` un rendu a` base de points. Dans la figure 2.10c, l’image calcule´e par rendu volumique direct
est modifie´e de fac¸on ale´atoire : chaque pixel peut eˆtre remplace´ par un pixel de couleur ale´atoire avec une
probabilite´ proportionnelle a` l’incertitude.
(a) Glyphes d’incertitudes utilise´s par Wittenbrink [WPL96]. (b) Autres propositions envisage´es pour
repre´senter l’incertitude par des glyphes.
FIGURE 2.11: Glyphes propose´s par Wittenbrink et colle`gues [WPL96] pour la repre´sentation de donne´es vec-
torielles incertaines. Apre`s avoir explore´ plusieurs possibilite´s (fig. 2.11b), les auteurs utilisent des fle`ches
e´paisses qui rendent simple la prise en compte de l’incertitude angulaire, tandis que l’incertitude sur la norme
est affiche´e par l’ajout de deux chevrons (fig. 2.11a).
2.2 Enrichissement d’objets existants
De nombreuses techniques de visualisation utilisent des objets qui sont ajoute´s a` la visualisation pour
communiquer une donne´e. C’est le cas par exemple des isosurfaces (ou isolignes) dans un champ scalaire,
ainsi que des glyphes (fle`ches, segments) ou lignes de courant utilise´s pour visualiser des champs vectoriels.
Ces objets peuvent souvent eˆtre modifie´s ou enrichis pour porter de fac¸on supple´mentaire une information
d’incertitude.
Glyphes d’incertitude
Une des techniques les plus courantes pour repre´senter des donne´es de nature vectorielle est l’affichage de
glyphes, ge´ne´ralement en forme de fle`ches, repre´sentant la valeur du champ de vecteurs a` des points aligne´s
selon une grille re´gulie`re. Dans le cas de champs vectoriels incertains, il est possible de modifier ces glyphes
[WPL96, PWL97] de fac¸on a` prendre en compte l’incertitude. Ces recherches montrent qu’il est possible de
conserver la forme ge´ne´rale du glyphe (une fle`che) et sa simplicite´ de lecture tout en inte´grant une donne´e
supple´mentaire sur l’incertitude en angle et en norme (fig. 2.11).
Ces glyphes repre´sentent de fac¸on intuitive l’angle et l’incertitude angulaire, et inte`grent une informa-
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(a) Visualisation classique par glyphes
sans incertitude (fle`ches)
(b) Visualisation par glyphes avec incer-
titude : magnitude sur l’aire
(c) Visualisation par glyphes avec incerti-
tude : magnitude sur la longueur
FIGURE 2.12: Application des glyphes d’incertitude expose´s en fig. 2.11a a` la visualisation de donne´es vecto-
rielles incertaines sur des courants marins. Les fle`ches de la visualisation classique (fig. 2.12a) peuvent eˆtre
remplace´es par de tels glyphes, en codant la norme du vecteur soit par l’aire (fig. 2.12b) soit par la longueur
(fig. 2.12c). Adapte´ de [WPL96].
tion sur l’incertitude en magnitude. Pour repre´senter la magnitude elle-meˆme, deux possibilite´s s’offrent : soit
utiliser la longueur, a` l’instar des fle`ches de vecteurs classiques, soit utiliser l’aire du glyphe (fig. 2.12). La
longueur est plus simple a` comparer et plus en accord avec les visualisations classiques (non incertaines), mais
l’aire est perc¸ue plus intuitivement et de fac¸on prioritaire sur la longueur [Tuf01].
Lignes de courant
Un autre mode de repre´sentation fre´quemment utilise´ pour des donne´es vectorielles est le trace´ de lignes
de courant. Le principe de cette technique, tre`s courante en me´canique des fluides, est de calculer la trajectoire
d’une ou plusieurs particules virtuelles, dont les positions initiales sont choisies par l’utilisateur, et auxquelles
on attribue une vitesse donne´e par le champ vetoriel a` visualiser. On obtient donc des lignes repre´sentant la
forme du champ vectoriel dans le domaine spatial e´tudie´.
L’extension de cette technique a` la visualisation de champs vectoriels incertains n’est pas imme´diate. Con-
trairement aux glyphes qui sont une repre´sentation directe du champ de vecteurs a` des points de´termine´s,
une ligne de courant est le re´sultat d’un pre´traitement des donne´es. L’information d’incertitude doit donc eˆtre
inte´gre´e a` ce pre´traitement avant toute visualisation.
Des solutions ont e´te´ propose´es dans ce sens pour les cas ou` le jeu de donne´es e´tudie´ consiste en un
e´chantillon statistique [LKP03]. Le jeu de donne´es est constitue´ d’un ensemble de re´alisations, re´sultant par
exemple de plusieurs calculs ou mesures successifs. Une proposition est de calculer la ligne de courant pour
chacune des re´alisations, et de tracer par exemple, en plus de la ligne correspondant au champ moyen, l’en-
veloppe du jeu de lignes obtenues (fig. 2.13a). Cette visualisation de l’incertitude est sommaire mais d’une
interpre´tation assez simple.
Une autre approche consiste a` inte´grer l’incertitude directement au niveau du calcul des lignes de courant.
La position de la particule est alors de´crite par une distribution de probabilite´s ayant pour support le domaine
spatial du proble`me. Initialement, la probabilite´ est de 1 au point de de´part de la particule et nulle partout
ailleurs, et cette position est mise a` jour en utilisant les diffe´rentes valeurs du champ de vitesse de fac¸on a`
inte´grer la ligne de courant.
Cette technique permet de prendre en compte l’incertitude de fac¸on plus exhaustive que le simple affichage
de l’enveloppe. En revanche, le calcul ne´cessite une addition dans l’espace des distributions de probabilite´, et
cette addition peut eˆtre de´finie de diffe´rentes manie`res, avec des re´sultats diffe´rents (fig. 2.13b et fig. 2.13c).
Les images obtenues sont donc le fruit d’un calcul complexe et assez abstrait, et donc difficile a` interpre´ter.
Isosurfaces
Les isosurfaces, ou surfaces de niveau, sont une technique de visualisation efficace pour les champs scalaires
continus ayant pour support un domaine spatial tridimensionnel. Il s’agit d’une version tridimensionnelle des
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(a) Ligne de courant du champ moyen et
de l’enveloppe des lignes de courant
(b) Lignes de courant incertaines cal-
cule´es par addition de convolution
(c) Lignes de courant incertaines cal-
cule´es par addition classe par classe
FIGURE 2.13: Visualisation de champs vectoriels incertains issus de donne´es me´te´orologiques (vitesse du vent).
10 re´alisations du champ vectoriel sont connues. Le trace´ de la ligne de courant associe´e au champ moyen (en
blanc au centre) et a` l’enveloppe de l’ensemble des lignes de courant sur les re´alisations (fig. 2.13a) permet une
estimation de la ligne de champ moyenne et de l’incertitude associe´e. Alternativement, le calcul probabiliste
de la trajectoire des particules virtuelles permet le trace´ de lignes de champ e´paisses (fig. 2.13b,2.13c), rendant
compte de l’incertitude de fac¸on plus exhaustive mais plus difficile a` interpre´ter. Adapte´ de [LKP03].
FIGURE 2.14: Visualisation de donne´es scalaires incertaines sur la salinite´ des oce´ans. Une isosurface est ex-
traite, puis colore´e en fonction de l’e´cart-type des valeurs en chaque point. Adapte´ de [LKP03].
lignes de niveau (ou isolignes) utilise´es dans des espaces 2D. Le principe est de calculer l’ensemble des points
ou` le champ prend une valeur de´termine´e, et de l’afficher sous forme d’une surface. Les isosurfaces permettent
une bonne compre´hension de la forme du champ scalaire autour de la valeur conside´re´e. De plus, l’information
sur le champ scalaire est porte´e par la position de la surface : les autres variables graphiques, comme la couleur
de la surface, sont libres et peuvent eˆtre utilise´es pour afficher d’autres informations.
Une ide´e imme´diate consiste a` exploiter cette dimension supple´mentaire pour repre´senter l’incertitude
[LKP03], comme cela peut eˆtre fait pour repre´senter l’incertitude positionnelle d’e´le´ments de la sce`ne (voir
2.1 et fig. 2.3). Le re´sultat (fig. 2.14) est d’une lecture simple mais pre´sente l’inconve´nient de de´coupler l’in-
formation sur la valeur (donne´e par la position de la surface) de celle sur l’incertitude (donne´e par la couleur).
Une autre approche, donnant un rendu plus intuitif, est de repre´senter l’incertitude par des surfaces multiples
ou e´paisses [WPL96]. On peut en particulier repre´senter, conjointement a` l’isosurface elle-meˆme, des surfaces
transparentes repre´sentant un intervalle de confiance ou des bornes supe´rieures ou infe´rieures [JS03], de fac¸on
analogue aux barres d’erreur classiques. Une autre possibilite´ est d’utiliser un rendu volumique pour montrer
des informations d’incertitude autour de l’isosurface [PWH11].
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(a) Extrait d’une ancienne carte
me´die´vale.
(b) Extrait d’une carte de Nouvelle-France e´tablie par
Pierre-Franc¸ois-Xavier de Charlevoix (1722).
FIGURE 2.15: Cartes anciennes utilisant des annotations pour rendre compte de l’incertitude. La carte me´die´vale
(fig. 2.15a) porte la mention “Terra Incognita”, et sur la carte du 18e`me sie`cle on peut lire : “Ici doivent eˆtre les
pays de Quivara et de Taguaio dont on n’a aucune connaissance certaine.”
(a) Barres d’erreur pour repre´senter une incertitude sur
la position d’une isosurface [WPL96].
(b) Barres d’erreur repre´sentant l’incertitude sur la
position d’e´toiles dans des donne´es astrophysique
[LFLH07].
FIGURE 2.16: Visualisation d’incertitude par ajout de barres d’erreur. L’incertitude concerne soit la position
d’une surface (fig. 2.16a) soit celle d’un point repre´sentant une e´toile (fig. 2.16b).
2.3 Ajout d’objets
Plutoˆt que d’exploiter des objets de´ja` existants, il est possible d’ajouter de nouvelles primitives a` la vi-
sualisation pour repre´senter l’incertitude. Cette ide´e est extreˆmement ancienne : la pratique d’indiquer une
connaissance imparfaite de certains e´le´ments ge´ographiques sur une carte par des annotations e´crites remonte
a` plusieurs sie`cles (fig. 2.15).
Barres d’erreur
Plus re´cemment, on retrouve cette ide´e pour la repre´sentation d’incertitude la plus couramment utilise´e
en visualisation de donne´es monodimensionnelles, la barre d’erreur, ainsi que ses de´rive´s comme la boıˆte a`
moustaches de Tukey [Tuk77, MTL78].
Des propositions pour repre´senter l’incertitude au moyen d’objets semblables dans des applications de vi-
sualisation scientifique plus complexes ont par conse´quent e´te´ assez naturellement formule´es. De meˆme qu’une
barre d’erreur de´note une incertitude sur une donne´e repre´sente´e par un graphique, et donc sur la position de la
courbe ou des points repre´sentatifs de ces donne´es, on peut tracer des barres d’erreur pour rendre compte d’une
incertitude positionnelle (fig. 2.16). Cela peut par exemple s’appliquer a` la position d’isosurfaces [WPL96] ou
a` la visualisation de donne´es astronomiques [LFLH07].
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(a) Incertitude sur la position d’une surface indique´e par
des sphe`res [LSPW96]
(b) Probabilite´ de pre´sence d’une par-
ticule repre´sente´e par des sphe`res de
diffe´rentes tailles [LFC02]
(c) Incertitude sur des donne´es ge´ophysiques (porosite´
des sols) repre´sente´ par la taille des glyphes [Via10].
(d) Incertitude sur des donne´es ge´ophysiques (porosite´
des sols) repre´sente´ par la densite´ de glyphes [Via10].
FIGURE 2.17: Diverses repre´sentations de l’incertitude par ajout d’objets. La taille des glyphes peut eˆtre utilise´e
pour repre´senter une incertitude aussi bien sur une position (fig. 2.17a) que sur une valeur scalaire (fig. 2.17c),
ou bien une donne´e intrinse`quement incertaine comme la probabilite´ de pre´sence d’une particule en un point
(fig. 2.17b). Alternativement, le nombre d’objets dans un volume donne´ (densite´ de glyphes) peut aussi eˆtre
utilise´ (fig. 2.17d).
Sphe`res, points et glyphes d’incertitude
Lorsque l’incertitude concerne des donne´es scalaires, repre´sente´es par exemple par des e´chelles de couleur
ou un rendu volumique, il est possible de visualiser une information d’incertitude en ajoutant a` la visualisation
des glyphes d’incertitude. Le niveau d’incertitude peut eˆtre repre´sente´ par diverses proprie´te´s de ces glyphes,
ge´ne´ralement leur densite´ ou leur taille. On peut ainsi utiliser des primitives graphiques simples comme des
sphe`res [LSPW96, LFC02] (fig. 2.17a,2.17b), des points ou des carre´s [DKLP02] (fig. 2.18), ou bien des objets
associe´s se´mantiquement a` la notion d’incertitude, comme des points d’interrogation [Via10] (fig. 2.17c,2.17d).
Ces techniques pre´sentent l’avantage d’un rendu simple, mais en utilisant une primitive graphique diffe´rente
et ge´ne´ralement sans lien avec celle utilise´e pour repre´senter la valeur, elles de´couplent l’incertitude de celle
sur la valeur de la donne´e. De plus, un usage excessif des glyphes d’incertitude peut rapidement masquer les
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(a) Ajout de points noirs a` la visualisation aux points
correspondant a` une incertitude e´leve´e.
(b) Prise en compte de la profondeur des zones incer-
taines pour une meilleure inte´gration au rendu volu-
mique.
FIGURE 2.18: Visualisation d’incertitude par ajout de points noirs a` un rendu volumique repre´sentant des
donne´es sur la salinite´ des oce´ans. Le simple ajout de points opaques au rendu par post-traitement donne
un rendu trompeur concernant la position des zones incertaines dans l’espace (fig. 2.18a). La prise en compte
de la profondeur lors du rendu permet de re´soudre ce proble`me(fig. 2.18b). Adapte´ de [DKLP02].
donne´es ou surcharger la visualisation.
Utilisation de motifs re´pe´titifs
Une fac¸on d’e´viter le proble`me de la surcharge visuelle associe´e a` l’affichage d’objets supple´mentaires
nombreux ou de grande taille est d’ajouter a` la visualisation un motif re´pe´titif relativement discret, comme une
grille, et de s’en servir comme support pour des informations d’incertitude [CR00]. Cette technique pre´sente
l’inconve´nient de ne pas minimiser le “rapport donne´es/encre”, e´tant donne´ que la grille est pre´sente meˆme dans
les zones ou` l’incertitude est nulle (fig. 2.19). Par ailleurs, elle a e´te´ de´veloppe´e pour des donne´es a` support
bidimensionnel, et son extension a` des cas 3D semble proble´matique, l’affichage d’une grille sur la totalite´ de
l’espace 3D perturbant fortement la visualisation.
Repre´sentation directe de la distribution de probabilite´s
Lorsque l’on connaıˆt la distribution de probabilite´ de´crivant les donne´es (ou un e´chantillon statistique per-
mettant de l’estimer) en chaque point du support spatial, il peut eˆtre souhaitable de repre´senter cette distribution
inte´gralement au lieu de se limiter a` des indicateurs statistiques force´ment re´ducteurs.
L’obstacle auquel on peut se heurter est que visualiser une valeur scalaire – meˆme incertaine – sous forme
d’une distribution est peu intuitif pour les utilisateurs et rend rapidement la visualisation peu compre´hensible.
On constate que repre´senter directement la distribution de probabilite´, par exemple par son histogramme
[LKP03], en diffe´rent points du jeu de donne´es donne un re´sultat inexploitable (fig. 2.20a).
Il est donc ne´cessaire de combiner une repre´sentation de la distribution de probabilite´s avec une visuali-
sation plus classique. Dans le cas d’une visualisation a` support bidimensionnel, il est possible de repre´senter
la valeur moyenne a` l’aide d’e´chelles de couleur, et de tracer la distribution de probabilite´s en des points bien
choisis [KKL+05], soit sous forme de courbe (fig. 2.20b) soit sous forme de surfaces colore´es elles aussi par
une e´chelle de couleur (fig. 2.20c).
Un inconve´nient de ces me´thodes est de limiter la visualisation de la distribution a` certains points se´lec-
tionne´s. Visualiser de fac¸on exhaustive la distribution en tous les points du jeu de donne´es est un proble`me
complexe, meˆme pour des donne´es a` support bidimensionnel. Des propositions ont ne´anmoins e´te´ formule´es
pour prendre en compte la distribution de fac¸on approfondie en tous points [KLDP02]. Il est ainsi possible
de superposer a` la visualisation de base une surface portant exclusivement des informations multiples sur la
distribution et la nature de l’incertitude pre´sente (fig. 2.21a). Cette visualisation permet d’exprimer e´norme´ment
d’informations sur la nature de l’incertitude, mais peut eˆtre difficile a` comprendre ; de plus, il est difficile de
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(a) Incertitude associe´e a` la largeur de la ligne (lumi-
nance constante)
(b) Incertitude associe´e a` la largeur de la ligne (lumi-
nance variant en cos2)
(c) Incertitude associe´e a` un de´placement ale´atoire des
points de la ligne
(d) Incertitude associe´e a` une de´formation sinusoı¨dale
de la grille
FIGURE 2.19: Repre´sentation d’incertitude par alte´ration d’un motif re´pe´titif (grille) pour des donne´es scalaires
bidimensionnelles sur la composition de la couche d’ozone. Plusieurs modes d’alte´ration de la grille sont utilis-
ables. Les auteurs modulent la transparence de la grille de fac¸on a` ce que l’e´nergie de contraste reste constante
en tous les points du quadrillage, quelles que soient les de´formations applique´es. Adapte´ de [CR00].
mettre en correspondance les points entre les deux surfaces affiche´es. Une autre approche est de superposer a`
la visualisation des donne´es une visualisation tridimensionnelle correspondant a` des isosurfaces de probabilite´s
(fig. 2.21b). Cette visualisation pre´sente l’avantage de mettre en e´vidence les distributions multimodales.
2.4 Animation
Lorsque les donne´es repre´sente´es correspondent a` l’e´tat du syste`me e´tudie´ a` un instant pre´cis, ou de´crivent
un e´tat stationnaire, la valeur des grandeurs visualise´es reste constante au cours du temps. Il est alors possible
d’utiliser l’animation et le mouvement pour ve´hiculer une information d’incertitude. Le re´sultat peut par exem-
ple eˆtre une image ou` les zones incertaines oscillent, ce qui peut intuitivement e´voquer l’ide´e d’incertitude et
de valeur mal connue.
L’animation est particulie`rement adapte´e aux cas ou` l’on connaıˆt un certain nombre de re´alisations du jeu
de donne´es (mesures multiples, e´tude parame´trique, me´thode de Monte-Carlo). Il est alors possible d’animer la
visualisation de fac¸on a` lui faire prendre successivement les valeurs correspondant aux diffe´rentes re´alisations
(fig. 2.22). Cela demande une interpolation pour rendre l’animation fluide [ESG97]. Il peut e´galement eˆtre
utile d’imposer un ordre spe´cifique aux diffe´rentes valeurs parcourues par l’animation de fac¸on a` la rendre plus
re´gulie`re et compre´hensible [LLPY07].
Un inconve´nient de l’animation est qu’elle doit eˆtre parame´tre´e de fac¸on pre´cise pour constituer une primi-
tive de visualisation efficace et utilisable. Le mouvement peut susciter une capture attentionnelle forte [FHS05] :
si l’effet est trop marque´, l’attention des utilisateurs risque d’eˆtre attire´e par les zones de forte incertitude, ce
qui peut les perturber dans leur taˆche de visualisation. Cependant, si le mouvement est trop faible, il risque de
passer inaperc¸u et de ne pas contribuer a` la visualisation.
Une re´ponse a` ce proble`me consiste a` limiter la visualisation d’incertitude par animation a` une zone choisie
par l’utilisateur (fig. 2.23). Ainsi, la visualisation exploratoire de l’ensemble du jeu de donne´es n’est pas per-
turbe´e, et la prise en compte de l’incertitude ne vient que dans un second temps, pour obtenir une information
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(a) Affichage direct des histogrammes
pour visualiser des donne´es scalaires in-
certaines [LKP03]
(b) Distribution de probabilite´ trace´e sous
forme de courbes
(c) Distribution de probabilite´ repre´sente´s
par une e´chelle de couleur sur une surface
orthogonale au jeu de donne´es
FIGURE 2.20: Visualisation de donne´es scalaires incertaines sur la canope´e de foreˆts par repre´sentation directe
de la distribution de probabilite´s. Tracer uniquement les histogrammes donne une image peu compre´hensible
(fig. 2.20a). Repre´senter la valeur moyenne conjointement au trace´ des distributions pour certains points
d’inte´reˆt permet de concilier bonne compre´hension des donne´es et prise en compte de l’incertitude. La
repre´sentation par courbes (fig. 2.20b) masque moins les donne´es mais rend la visualisation peu claire si de
nombreuses courbes sont trace´es. La visualisation utilisant des surfaces et des e´chelles de couleur (fig. 2.20c)
est plus masquante mais ne souffre pas de ce proble`me. Adapte´ de [LKP03, KKL+05].
(a) Surface repre´sentant des informations sur la dis-
tribution de probabilite´s : le relief repre´sente l’e´cart-
type, la couleur l’e´cart inter-quartile, et les barres l’e´cart
moyenne-me´diane
(b) Isosurfaces d’incertitude repre´sente´es dans l’espace
au dessus de la visualisation de la moyenne.
FIGURE 2.21: Repre´sentation d’informations sur la distribution de probabilite´s graˆce a` l’ajout de surfaces. Il
est possible de tracer une surface et d’utiliser divers attributs (relief, couleur, barres d’erreur) pour lui faire
porter des informations d’incertitude (fig. 2.21a). Alternativement, on peut mettre en valeur les distributions
multimodales par le trace´ d’isosurfaces de probabilite´s (fig. 2.21b). Adapte´ de [KLDP02].
comple´mentaire sur une re´gion d’inte´reˆt [LLPY07].
Lorsqu’au lieu de connaıˆtre un e´chantillon statistique donnant plusieurs valeurs des donne´es, on posse`de une
information plus simple sur l’incertitude, par exemple une valeur d’e´cart-type ou d’erreur, on peut e´galement
utiliser l’animation en choisissant un mouvement pre´de´fini et en l’appliquant a` la visualisation de fac¸on pro-
portionnelle a` l’incertitude (fig. 2.24). La visualisation semble donc osciller avec une amplitude d’autant plus
e´leve´e que les donne´es sont incertaines. Le proble`me de cette approche est que l’efficacite´ de la visualisation
de´pend fortement des de´tails de l’animation utilise´e [Bro04]. Une animation inadapte´e, imposant des mouve-
ments trop rapides ou discontinus, peut entraıˆner des proble`mes perceptifs comme une capture attentionnelle
ou une fatigue visuelle rapide, alors que l’utilisation d’animations plus fluides peut introduire un biais dans
la visualisation en produisant artificiellement une cohe´rence ou des corre´lations dans la repre´sentation des
donne´es.
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(a) (b)
(c) (d)
FIGURE 2.22: Repre´sentation de l’incertitude par animation. Les figures 2.22a et 2.22b montrent une visual-
isation du plus court chemin entre deux points dans un mode`le nume´rique de terrain ; plusieurs hypothe`ses
sur l’environnement sont teste´es et anime´es successivement [ESG97]. Les figures 2.22c et 2.22d sont issues
d’une visualisation me´dicale volumique ayant pour but la recherche de tumeurs [LLPY07] : l’animation per-
met d’inte´grer une information d’incertitude sur la nature des tissus visualise´s, en repre´sentant chaque voxel
comme d’un type de tissu diffe´rent pendant une dure´e proportionnelle a` la probabilite´ qu’il a d’appartenir a` ce
tissu.
3 Conclusion et perspectives
De nombreuses techniques ont e´te´ propose´es pour rendre compte de l’incertitude dans les visualisations
scientifiques. La varie´te´ et la diversite´ de ces techniques s’explique par la ne´cessite´ de prendre en compte
l’incertitude dans des situations de visualisation pre´existantes, qui posse`dent de´ja` leurs propres techniques et
me´thodes spe´cifiques : pas plus qu’il n’existe de technique de visualisation universelle effiace pour tout jeu de
donne´es, il ne peut exister de me´thode universelle pour visualiser l’incertitude dans toutes les situations.
Les diffe´rentes techniques propose´es permettent de re´pondre a` des besoins de visualisation varie´s, con-
cernant des supports spatiaux de dimension et de complexite´ multiples, et des donne´es de nature diverses.
Certaines sont extreˆmement spe´cifiques a` une application particulie`re, comme la visualisation me´dicale, ou les
syste`mes d’information ge´ographiques. D’autres aspirent a` une plus grande ge´ne´ralite´, au prix d’un rendu plus
complexe ou moins intuitif.
Dans la suite de cette the`se, nous nous inte´resserons a` la visualisation d’une incertitude portant sur un
champ de donne´es scalaires ayant pour support une surface – a` la ge´ome´trie potentiellement complexe – dans
l’espace 3D. Dans les visualisations classiques, ce type de champ est repre´sente´ graˆce a` une e´chelle de couleur,
conjointement a` un algorithme d’ombrage permettant de faire ressortir la structure spatiale du support.
Plusieurs techniques de l’e´tat de l’art peuvent eˆtre envisage´es mais ne sont pas pleinement satisfaisantes : les
visualisations base´es sur des e´chelles de couleur multidimensionnelles (2.1) sont d’une interpre´tation difficile
ou induisent un compromis entre la bonne repre´sentation du champ de donne´es et de l’incertitude. Les tech-
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FIGURE 2.23: La limitation de l’animation a` une re´gion d’inte´reˆt permet de mieux re´aliser la taˆche de visual-
isation (ici la de´tection d’une ste´nose sur des donne´es d’imagerie me´dicale) sans perturber la compre´hension
d’ensemble de la sce`ne [LLPY07].
FIGURE 2.24: Images issues de la visualisation d’une surface anime´e pour rendre compte d’une incertitude
positionnelle [Bro04].
niques utilisant l’ajout de bruit (2.1) ou de glyphes spe´cifiques (2.3) peuvent s’ave´rer masquantes et emploient
deux variables visuelles se´pare´es pour la valeur et l’incertitude, ce qui rend la compre´hension de l’information
incertaine plus complexe. Enfin, les me´thodes faisant usage d’un motif re´pe´titif (2.3) souffrent de ces meˆmes
proble`mes et sont de´licates a` ge´ne´raliser dans un environnement 3D.
Notre projet sera donc de de´velopper une nouvelle me´thode de visualisation adapte´e a` ces jeux de donne´es,
donnant un rendu intuitif et simple a` interpre´ter, ne perturbant pas la compre´hension de la valeur de la donne´e,
et exploitable en 3D y compris sur des sce`nes complexes. Nous fonderons notre travail sur trois techniques
existantes :
– Les e´chelles de couleur, insuffisantes pour repre´senter l’inccertitude mais omnipre´sentes pour l’af-
fichage de champs scalaires et donc ine´vitables pour une repre´sentation intuitive de telles donne´es ;
– Le bruit graphique, primitive dont la nature e´voque intuitivement la notion d’incertitude et dont le
potentiel n’a pas encore e´te´ pleinement explore´ en visualisation scientifique ;
– L’animation, variable graphique d’un usage de´licat mais souvent libre et d’une grande puissance.
Deuxie`me partie
Etude psychophysique d’une texture




Un bruit proce´dural multidimensionel :
le bruit de Perlin
Le bruit de Perlin est un algorithme permettant de ge´ne´rer de fac¸on proce´durale et computationnellement
peu couˆteuse un signal pseudo-ale´atoire multidimensionnel. Les applications les plus courantes utilisent du
bruit bidimensionnel, tridimensionnel ou quadridimensionnel, mais il est simple d’e´tendre l’algorithme a` des
dimensions plus e´leve´es. Ce signal est ge´ne´ralement utilise´ en conjonction avec d’autres techniques d’informa-
tique graphique, comme les e´chelles de couleur, dans des applications de synthe`se d’images photore´alistes, soit
tel quel, soit apre`s application d’une fonction de transfert.
Cet algorithme, essentiellement utilise´ pour la simulation de phe´nome`nes naturels, posse`de diffe´rentes pro-
prie´te´s qui en font une technique potentiellement inte´ressante en visualisation scientifique. Dans ce chapitre,
nous allons d’abord de´crire le contexte dans lequel cette technique fut cre´e et ses utilisations courantes, puis
nous de´crirons l’algorithme de Perlin et e´voquerons ses imple´mentations logicielles ; nous nous inte´resserons
ensuite a` l’analyse mathe´matique des motifs ge´ne´re´s, avant de conclure sur l’utilisabilite´ du bruit de Perlin dans
un contexte de visualisation.
1 Le bruit de Perlin : une des premie`res textures proce´durale
1.1 Gene`se
La technique connue par la suite sous le nom de “bruit de Perlin” est ne´e en 1983 des travaux de Ken Perlin
dans le domaine des effets spe´ciaux pour le cine´ma. L’utilisation des images de synthe`se pour les effets spe´ciaux
cine´matographiques e´tait encore embryonnaire a` cette date : l’informatique graphique e´tait une science jeune,
dont le de´veloppement et les applications e´taient bride´s par les capacite´s limite´es et le couˆt des ressources
informatiques.
Le bruit de Perlin fut cre´e´ dans ce contexte de fac¸on a` prendre en compte ces limitations. En particulier,
les ordinateurs utilise´s pour les effets spe´ciaux avaient une puissance de calcul e´leve´e pour leur e´poque, mais
des ressources me´moire extreˆmement limite´es. C’est ce de´se´quilibre qui conduisit Perlin a` mettre au point
une technique permettant de ge´ne´rer de fac¸on purement proce´durale des textures artificielles riches imitant
les textures naturelles sans se re´pe´ter. Au lieu d’utiliser une texture pre´existante (issue par exemple d’une
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FIGURE 3.1: Images genere´es en utilisant du bruit de Perlin et diverses fonctions de transfert et e´chelles de
couleur. Adapte´ de [Per99]
photographie nume´rise´e ou d’un travail artistique) qui doit eˆtre stocke´e en me´moire pendant tout le rendu de
l’image, l’algorithme de Perlin permet de calculer au moment du rendu la valeur de la texture en chaque point de
la sce`ne, et donc de remplacer le stockage en me´moire de donne´es volumineuses par un surcouˆt computationnel
modeste.
Les techniques proce´durales de´veloppe´es par Ken Perlin joue`rent un roˆle clef dans la production du film
Tron, sorti en 1982, ou` l’usage extensif – et alors pionnier 1 – des images de synthe`se ne fut possible que graˆce
a` leur utilisation.
1.2 Description et utilisations
L’utilisation la plus courante du bruit de Perlin est la synthe`se de textures imitant divers aspects du monde
naturel. L’aspect a` la fois lisse et irre´gulier du bruit et son caracte`re ale´atoire et non re´pe´titif le rendent utile pour
repre´senter divers mate´riaux comme la roche, l’e´corce, le bois ou le marbre (fig. 3.2a, 3.2c). Il est e´galement
utilisable pour simuler des e´le´ments graphiques de taille importante, comme un ciel nuageux ou un plan d’eau
avec des vagues (fig. 3.2b).
Dans ces applications, le bruit de Perlin est ge´ne´ralement situe´ au coeur d’un algorithme proce´dural plus
complexe, qui combine souvent plusieurs instances du bruit de Perlin calcule´ a` des e´chelles diffe´rentes au
moyen d’ope´rations arithme´tiques diverses. Le re´sultat est ensuite affiche´ en utilisant une e´chelle de couleur.
Par exemple, la texture de bois montre´e en fig. 3.2a est ge´ne´re´e par l’algorithme suivant :
Algorithme 1Algorithme de ge´ne´ration de la texture de bois montre´e en fig. 3.2a. noise(x,y) est la fonction
donnant la valeur d’un bruit de Perlin bidimensionnel aux coordonne´es (x,y). La valeur out est ensuite utilise´e
avec une e´chelle de couleur approprie´e pour obtenir des tons boise´s.
n = 6 * noise(20*x, 20*y)
grain = n - floor(n) // wood grain
bumps = 0.3 * noise(100*x, 100*y) // high frequency bumps
out = grain + bumps // final value, input to colormap
1. Tron aurait duˆ eˆtre nomine´ en 1983 pour l’oscar des meilleurs effets visuels mais fut disqualifie´, le jury conside´rant l’utilisation
d’ordinateurs pour les effets spe´ciaux comme de la “triche”. Le travail de Ken Perlin dans le domaine du cine´ma fut reconnu en 1997,
quand il rec¸ut un oscar technique pour son bruit proce´dural.
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FIGURE 3.2: Exemples de textures ge´ne´re´es en utilisant des e´chelles de couleur et un algorithme proce´dural
utilisant le bruit de Perlin. La texture semblable a` du bois (3.2a) a e´te´ ge´ne´re´e en utilisant l’algorithme 1, alors
que la formule de sommation multioctave de´crite dans la section 4.1 permet de ge´ne´rer par exemple des textures
de ciel (3.2b) ou de roche (3.2c) selon l’e´chelle de couleur utilise´e et les parame`tres de l’algorithme.
Les meˆmes principes peuvent e´galement eˆtre utilise´s avec un bruit de Perlin 3D pour ge´ne´rer des textures
solides [Per85] : au lieu de plaquer les textures 2D sur un objet 3D, on utilise directement les coordonne´es
de chaque pixel a` repre´senter dans la sce`ne 3D pour calculer la texture proce´durale. Cette approche est par-
ticulie`rement adapte´e pour simuler des objets sculpte´s dans un mate´riau naturel comme le bois ou la pierre
(fig. 3.3c).
Hormis la couleur, ces textures proce´durales peuvent servir a` simuler d’autres caracte´ristiques du mate´riau
lors du rendu, comme la rugosite´. Il est particulie`rement courant d’utiliser le bruit de Perlin comme texture de
relief pour perturber l’ombrage d’un objet 3D par plaquage de relief (bump mapping ; voir fig. 3.3a).
Enfin, les applications du bruit de Perlin en informatique graphique ne se limitent pas au rendu : il peut aussi
eˆtre utilise´ de diverses manie`res pour ge´ne´rer la ge´ome´trie meˆme d’une sce`ne. Le bruit de Perlin bidimensionnel
est ainsi a` la base de la plupart des algorithmes ge´ne´rant des mode`les nume´riques de terrain repre´sentant des
environnements naturels plausibles (comprenant des collines, des montagnes, etc. ; fig. 3.3b). Le bruit de Perlin
tridimensionnel est quant a` lui utilise´ pour donner un caracte`re irre´gulier et re´aliste a` des objets de´finis par des
surfaces implicites (fig. 3.3d).
2 Description technique
2.1 Algorithme de ge´ne´ration
Nous allons maintenant de´crire l’algorithme de ge´ne´ration du bruit de Perlin. Nous de´taillerons d’abord le
cas du bruit de Perlin bidimensionnel, et nous expliquerons ensuite comment l’algorithme peut eˆtre adapte´ a`
des dimensions supe´rieures.
Le calcul du bruit de Perlin fait usage de trois e´le´ments fondamentaux qui doivent eˆtre donne´s a priori :
– Une grille divisant le plan en mailles carre´es ;
– Un jeu de gradients pseudo-ale´atoires associe´s aux sommets de la grille ;
– Une fonction analytique dite d’amortissement qui obe´it a` certains crite`res.
La grille L’ensemble de l’algorithme de calcul repose sur la partition de l’espace conside´re´ (ici IR2) par une
grille constitue´e de mailles carre´es. Le pas de cette grille, note´ a, est le principal parame`tre re´gissant l’aspect
du bruit de Perlin et ses caracte´ristiques spectrales : plus il sera fin, plus les motifs ge´ne´re´s seront petits.
Les sommets de la grille sont donc les points Oi, j de coordonne´es (a · i,a · j) pour (i, j) ∈ ZZ
2.
Graˆce a` cette grille, on peut e´crire les coordonne´es de tout point P ∈ IR2 comme (a · i+ x,a · j+ y) avec
(i, j) ∈ ZZ2 et (x,y) ∈ [0,a[2. (i, j) correspond alors aux coordonne´es de la maille de la grille ou` se trouve P et
(x,y) a` sa position dans la maille.
Les gradients A chaque sommetOi, j de la grille, nous devons associer un gradient ~Gi, j, un vecteur de norme
1 choisi de fac¸on pseudo-ale´atoire.
Ce caracte`re pseudo-ale´atoire n’a pas a eˆtre tre`s marque´ ; il est uniquement important qu’il n’y ait pas
de corre´lation apparente entre un gradient ~Gi, j et les gradients associe´s aux points voisins. Il est par contre
important, pour que l’algorithme s’exe´cute rapidement, que l’acce`s a` ces gradients soit le plus rapide possible.
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(a) Bruit de Perlin utilise´ comme texture
de relief (bump map) en conjonction avec
un rendu me´tallique.
(b) Ge´ne´ration d’un paysage artificiel base´ sur un bruit
de Perlin 2D.
(c) Bruit de Perlin 3D
utilise´ comme texture
solide pour simuler un
mate´riau sculpte´ (ici le
marbre).
(d) Arche de´finie par une surface implicite de´forme´e
par l’ajout d’un bruit de Perlin 3D sur tout l’espace.
FIGURE 3.3: Autres utilisations du bruit de Perlin. Les figures 3.3a et 3.3b montrent deux utilisations du bruit de
Perlin 2D, comme texture de relief et comme mode`le nume´rique de terrain. Les figures 3.3c et 3.3d montrent
comment le bruit de Perlin 3D peut eˆtre utilise´ comme texture solide, ou bien pour perturber une ge´ome´trie
de´finie par une surface implicite (Figures 3.3a, 3.3c et 3.3d adapte´es de [Per99]).
Ainsi, Perlin propose de pre´calculer un jeu de 256 gradients, de les stocker dans une table TG[n] avec
n ∈ {0, ...,255}, et d’associer chaque couple (i, j) a` l’un de ces gradients par une fonction de hachage. Une
telle fonction de hachage est donne´ par Perlin : elle est de´finie en pre´calculant une autre table TP[n] contenant
les entiers de 0 a` 255 dans un ordre ale´atoire, et de de´terminer le gradient attribue´ a` chaque point Oi, j par :
~Gi, j = TG[(i+TP[ j mod 255]) mod 255] (3.1)
La fonction d’amortissement La fonction d’amortissement est une fonction analytique qui donne au bruit
de Perlin son caracte`re continu et lisse. Elle est utilise´e pour obtenir des poids d’interpolation ne´cessaires pour
calculer la valeur du bruit en tout point du plan a` partir des valeurs des gradients associe´s aux points voisins
de la grille. Cette fonction doit eˆtre continue, de de´rive´e continue, de´croissante de 1 a` 0 sur [0;1], et de de´rive´e
nulle en 0 et en 1. Elle doit par ailleurs eˆtre peu couˆteuse a` calculer computationnellement.
Perlin propose dans son article original d’utiliser la fonction polynomiale f (t) = 2t3−3t2. Plus tard [Per02],
il remarque que la de´rive´e seconde de cette fonction ne s’annule ni en 0 ni en 1, ce qui ge´ne`re des artefacts
dans certaines applications du bruit comme la de´formation de surfaces. Il conseille donc de la remplacer par
une autre fonction polynomiale, f (t) = 15t4− 6t5− 10t3, dont les de´rive´es premie`re et seconde s’annulent en
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0 et 1. Nous utilisons cette nouvelle fonction.
Le calcul de la valeur du bruit a` partir de ces e´le´ments est explique´ en de´tail de fac¸on graphique par les
sche´mas en page 52. L’inte´reˆt du bruit de Perlin provient du caracte`re local de ce calcul, qui ne de´pend que des
gradients associe´s aux sommets de la maille qui contient le point. L’algorithme se distingue aussi par son couˆt
computationnel faible : outre les ope´rations ne´cessaires pour acce´der aux gradients, le calcul de la valeur du
bruit en un point se limite a` quatre produits scalaires, quatre e´valuations de la fonction f (qui peut e´galement
eˆtre pre´calcule´e et tabule´e), et une somme ponde´re´e de quatre termes.
La transposition de cet algorithme a` un espace de dimensionN > 2 est imme´diate : la grille a` maille carre´es
est remplace´ par un maillage N-cubique, les gradients associe´s a` chaque sommet sont des vecteurs dans IRN , et
l’interpolation est re´alise´e en utilisant les 2N gradients associe´s aux sommets de la maille.
3 D’autres algorithmes de bruit
Le large succe`s du bruit de Perlin a conduit les chercheurs a` proposer d’autres algorithmes, proce´duraux
ou non, produisant des textures ale´atoires. Perlin lui-meˆme proposa une mise a` jour de son algorithme [Per02],
inte´grant une optimisation sur le calcul des gradients et une nouvelle interpolation polynomiale re´solvant des
proble`mes de continuite´. Des algorithmes proches de celui de Perlin, e´galement base´s sur l’interpolation au-
tour de valeurs ale´atoires de´finies sur une grille re´gulie`re (non ne´cessairement carre´e) ont e´galement e´te´ pro-
pose´s [EMP+94]. D’autres algorithmes proce´duraux calculent un bruit de fac¸on locale selon des principes
diffe´rents, comme le bruit de Gabor [LLDD09] qui proce`de par convolution discre`te. Enfin, des techniques
non proce´durales ont e´galement e´te´ utilise´es pour ge´ne´rer un bruit visuel : ce sont des bruits explicites, des
algorithmes ge´ne´rant une texture de bruit qui doit eˆtre stocke´e : on peut citer notamment le bruit par ondelettes
[CD05] ou le bruit anisotropique [GZD08].
Ces algorithmes de bruit sont de´crits dans l’excellent rapport d’e´tat de l’art de Lagae [LLC+10], qui com-
pare le fonctionnement, les avantages et les inconve´nients de ces diffe´rentes techniques. Par rapport au bruit
de Perlin, la plupart d’entre elles pre´sentent les avantages d’un controˆle plus fin de la composition spectrale du
signal obtenu, et d’un rendu visuel modifiable de fac¸on plus libre (possibilite´ de cre´er des motifs anisotropes,
cellulaires, ...) et plus aise´. En revanche, ils sont computationnellement plus couˆteux et parfois plus difficile a`
imple´menter.
Dans cette the`se, nous nous sommes concentre´s sur l’algorithme de Perlin en raison de son efficacite´, de
son usage re´pandu et de sa simplicite´ d’imple´mentation, y compris sur carte graphique et dans un nombre
e´leve´ de dimensions. Mais d’autres bruits auraient pu eˆtre utilise´s : le bruit de Gabor [LLDD09], en particulier,
posse`de de nombreux avantages : controˆle simple et tre`s fin de la composition spectrale de la texture, existence
d’une imple´mentation sur carte graphique et d’une version tridimensionnelle, bonnes performances, et e´le´gance
mathe´matique. Il n’existe pas a` notre connaissance de version de ce bruit pour un espace quadridimensionnel
(ce qui permettrait de ge´ne´rer un bruit de Gabor 3D anime´), mais une telle extension ne semble pas poser de
proble`mes the´oriques. L’utilisation du bruit de Gabor pour la visualisation gagnerait donc a` eˆtre explore´e dans
des travaux futurs.
4 Une primitive de visualisation adapte´e ?
4.1 Textures utilise´es pour la visualisation
Outre son caracte`re ale´atoire et sa facilite´ de mise en oeuvre dans un nombre arbitraire de dimensions, le
principal attrait du bruit de Perlin pour la visualisation est la possibilite´ de ge´ne´rer des textures dont le spectre
d’e´nergie est concentre´ dans une bande de fre´quences spatiales donne´e. Pour notre e´tude du bruit comme
pour nos applications en visualisation, nous avons donc inte´reˆt a` utiliser des stimuli simples pour lesquels ces
caracte´ristiques spectrales peuvent facilement eˆtre manipule´es.
Parmi les nombreux algorithmes pouvant eˆtre utilise´s pour ge´ne´rer des textures a` partir de bruit de Perlin,
nous utiliserons donc une formule simple re´alisant une somme ponde´re´e de plusieurs bruits de Perlin bidi-
mensionnels de fre´quences diffe´rentes. Cette technique tre`s re´pandue, connue sous le nom de bruit de Perlin
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On cherche a` calculer le bruit
de Perlin en un point P de co-
ordonne´es (a · i+ x,a · j+ y). On
commence par lire la valeur des
gradients ale´atoires associe´s aux
sommets de la maille : ~G(i, j),
~G(i+ 1, j), ~G(i, j + 1) et ~G(i+
1, j+ 1).
P
G(i,j) . O  Pi,j
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Pour chacun de ces sommets, on
re´alise le produit scalaire du gra-
dient associe´ et du vecteur allant
du sommet au point P. On cal-
cule ainsi la contribution ni, j(P)
de chaque gradient au calcul du
bruit.
Par exemple, pour le
sommet Oi, j, on calcule







On affecte cette contribution
d’un coefficient calcule´ par une
fonction d’amortissement (fad-
ing) f qui donne a` chaque gradi-
ent un poids d’autant plus e´leve´
que le point P est rapproche´ du
sommet correspondant.
Pour le sommet Oi, j, on calcule :






















f(1 - x/a) f(1 - y/a). .
On re´alise la somme ponde´re´e
des contributions de tous les
sommets pour calculer la valeur
du bruit.
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(a) f0 = 2 cpd ; p= 0 (b) f0 = 2 cpd ; p= 0.5
(c) f0 = 8 cpd ; p= 0 (d) f0 = 8 cpd ; p= 0.5
FIGURE 3.4: Exemples de textures de bruit de Perlin multioctave pour quelques valeurs de f0 et p.
multioctave, permet de controˆler facilement l’apparence du bruit – et ses caracte´ristiques spectrales – au moyen
de deux parame`tres.
Soit N f (x,y) la fonction donnant la valeur calcule´e par l’algorithme de Perlin avec la fre´quence f au point






Avec I = ⌊−log2( f0)− 1⌋
Le parame`tre f0, homoge`ne a` une fre´quence spatiale, que nous nommons fre´quence fondamentale, est
un parame`tre d’e´chelle global qui influe sur la fre´quence de tous les bruits de Perlin utilise´s et donc sur la
taille de l’ensemble des motifs ge´ne´re´s. D’un point de vue spectral, f0 influe sur la position du maximum
de densite´ d’e´nergie. f0 s’exprime en cycles par pixel (pix
−1) dans la de´finition algorithmique du bruit, mais
est ge´ne´ralement donne´e en cycles par degre´s (cpd) pour les applications en perception et en visualisation, la
conversion entre les deux unite´s e´tant triviale de`s lors que la re´solution d’affichage (en pix/◦) est connue.
Le parame`tre p, sans dimension et ge´ne´ralement choisi dans [0;1[, que nous appellons persistence, de´termine
la richesse spectrale de la texture. Pour p= 0, la fonction n se re´duit au bruit de Perlin e´le´mentaire de fre´quence
f0 et aura donc la majeure partie de son spectre d’e´nergie concentre´ autour de cette fre´quence. Pour des valeurs
supe´rieures de p, on ajoute a` ce bruit de fre´quence f0 des octaves, c’est a` dire des bruits de fre´quences 2 f0, 4 f0,
etc. avec un poids plus re´duit de´pendant de la valeur de p.
La valeur de I permet d’assurer que l’octave de fre´quence la plus e´leve´e a au plus une fre´quence de f0 ∗
2−log2( f0)−1 = f0
2 f0
= 0.5 pix−1, soit un pas de grille d’au moins 2 pixels. Cela est souhaitable e´tant donne´ qu’un
bruit de Perlin calcule´ sur une grille d’un pas de 1 pixel ou moins ne permet pas a` l’interpolation polynomiale
d’eˆtre exploite´e et donne un re´sultat analogue a` du bruit blanc (seul le caracte`re ale´atoire de la grille de gradients
s’exprime).
Quelques exemples de textures de bruit de Perlin multioctave sont montre´es en figure 3.4.
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CHAPITRE4
Sensibilite´ au contraste des stimuli de
luminance
Beaucoup de travaux en visualisation scientifique cherchent a` mettre au point de nouvelles primitives
graphiques pour coder des informations. En termes de perception visuelle, cela se traduit par la pre´sentation aux
utilisateurs de visualisation, dans un environnement plus ou moins controˆle´, de stimuli visuels nouveaux. Le
comportement du syste`me visuel humain face a` ces nouveaux stimuli est souvent mal connu, et l’un des inte´reˆts
de l’approche perceptive en visualisation consiste a` pouvoir utiliser les connaissances et les me´thodes issues
de la perception visuelle pour e´tudier ce comportement et conclure sur les forces, les limites et les utilisations
optimales de ces nouvelles visualisations.
Un point essentiel dans cette e´tude est de de´terminer les conditions de de´tection des primitives visuelles
utilise´es. Il est ne´cessaire de savoir dans quelles conditions un motif sera perc¸u par le syste`me visuel humain,
et dans quelles conditions cette perception n’aura pas lieu.
1 Mesure du contraste de luminance
En vision, la notion de contraste spatial fait re´fe´rence a` la diffe´rence de proprie´te´s visuelles (essentiellement
la luminance et la teinte) qui rendent un objet discernable des autres objets et de l’arrie`re plan. Le contraste
temporel correspond de fac¸on analogue a` une variation de proprie´te´s visuelles au cours du temps. C’est le con-
traste d’un stimulus avec son environnement, et non la stimulation pure, qui le rend potentiellement de´tectable
par le syste`me visuel.
La capacite´ a` de´tecter un contraste de luminance est appele´e sensibilite´ au contraste. Les caracte´ristiques de
cette capacite´ sont l’objet d’e´tudes anciennes. De`s le 19e`me sie`cle, Weber et Fechner ont postule´, dans la loi qui
porte leur nom, que pour les processus perceptifs (quelle que soit la modalite´, visuelle ou autre), “la sensation
(S) varie comme le logarithme de l’excitation (I)” :
S = k× log(I) (4.1)















(b) Contraste de Michelson : Cm =
Lmax−Lmin
Lmax+Lmin
FIGURE 4.1: De´finitions du contraste de Weber et du contraste de Michelson. Le contraste de Weber (4.1a),
dont l’expression de´coule directement de la loi de Weber (4.2), est bien adapte´ pour de´crire de fac¸on simple le
contraste d’un stimulus de luminance constante sur un fond uniforme. Le contraste de Michelson (4.1b) permet
de de´finir le contraste d’un stimulus en niveaux de gris comme les motifs sinusoı¨daux ou les patchs de Gabor.
Cette loi implique qu’une variation ∆S de sensation, qui peut eˆtre par exemple le seuil de de´tection, corre-




La loi de Weber ne repre´sente qu’une approximation du comportement des sens humains pour la de´tection
de contraste. Stevens proposa par la suite une formule plus ge´ne´rale [Ste57], base´e sur une fonction puissance,
mode´lisant le comportement de nombreux processus perceptifs.
Ces mode´lisations tre`s ge´ne´rales ont e´te´ propose´es dans l’ide´e de trouver des me´canismes invariants per-
mettant une e´tude quantitative des phe´nome`nes perceptifs, et jettent ainsi les bases de la psychophysique. Dans
le cas plus particulier de la de´tection de stimuli visuels de luminance, nous retenons que la capacite´ du syste`me
visuel a` de´tecter un stimulus de´pend du contraste de ce stimulus, de´fini comme le rapport entre une diffe´rence
de luminance ∆I et une luminance de re´fe´rence I.
Plusieurs expressions permettent de de´finir une valeur du contraste et sont adapte´es a` des situations diffe´-
rentes (voir fig. 4.1). Nous utilisons le contraste de Michelson ([Mic62] ; 4.1b). Ce contraste est bien adapte´
aux stimuli en niveaux de gris qui comprennent a` la fois des zones sombres et des zones claires, et est utilise´
tre`s couramment en psychophysique pour e´tudier de tels stimuli.
2 La sensibilite´ au contraste de luminance
L’e´tude de la sensibilite´ au contraste fait intervenir la notion de seuil de sensibilite´ au contraste, qui corre-
spond au contraste minimal a` partir duquel le syste`me visuel humain est capable de de´tecter un stimulus dans
des conditions donne´es. Ce seuil T peut eˆtre exprime´ tel quel, ou bien plus couramment en unite´s logarith-
miques TdB = 20 · log10(T ). On de´finit e´galement une grandeur associe´e, la sensibilite´ S= 1/T . Une sensibilite´
S e´leve´e au contraste correspond donc a` un seuil T bas (proche de 0), et a` un seuil en de´cibels TdB bas (fortement
ne´gatif).
La perception visuelle humaine ne se comportant pas de manie`re de´terministe mais stochastique et pouvant
faire intervenir des effets subliminaux, ce seuil ne peut eˆtre de´termine´ de fac¸on absolue. On ne peut mesurer
que la valeur du contraste qui permet au sujet d’atteindre un certain niveau de performance dans une expe´rience
psychophysique donne´e. Ainsi, un seuil de sensibilite´ a` 80% correspond a` la valeur du contraste pour laquelle
un observateur donne la bonne re´ponse dans la taˆche de de´tection dans 80% des cas. Il est donc ne´cessaire,
avant de comparer les seuils de sensibilite´ provenant de jeux de donne´es diffe´rents, de s’assurer qu’ils sont
e´value´s a` la meˆme probabilite´ et avec des taˆches psychophysiques identiques ou comparables.
La sensibilite´ au contraste de´pend d’une part des caracte´ristiques du stimulus et du contexte dans lequel
il est pre´sente´, et d’autre part de l’observateur, une grande varie´te´ inter-individuelle e´tant pre´sente. Ces deux
facteurs ont fait l’objet de nombreuses e´tudes.








FIGURE 4.2: Diagramme explicitant la notion de fonction de sensibilite´ au contraste. Pour des fre´quences spa-
tiales moyennes, le motif est visible jusqu’a` un contraste faible, ce qui de´note une sensibilite´ au contraste
e´leve´e. Pour des fre´quences spatiales extreˆmes (particulie`rement faibles ou e´leve´es), il n’est de´tectable que
pour un contraste fort, ce qui indique une sensibilite´ plus faible.
2.1 Sommation spatiale du contraste des petits stimuli : la loi de Ricco`
Les premie`res recherches sur l’influence des caracte´ristiques du stimulus sur la sensibilite´ ont pour origine
l’ide´e intuitive que de grands stimuli devraient eˆtre plus faciles a` de´tecter que des petits. Ce postulat a donne´





ou` T est le seuil de sensibilite´ au contraste, A l’aire du stimulus et K une constante.
Cette relation de´crit la sommation de l’information de contraste a` un niveau local et n’est valable pour des
stimuli d’une taille infe´rieure a` celle d’un champ re´cepteur du syste`me visuel [Sch04]. Elle ne constitue pas un
mode`le viable de l’inte´gration spatiale du contraste pour des stimuli plus e´tendus.
2.2 Se´lectivite´ a` certaines fre´quences spatiales : la fonction de sensibilite´ au contraste
La mode´lisation de la sensibilite´ au contraste pour des stimuli e´tendus et complexes fait intervenir l’analyse
harmonique des stimuli visuels. Les premiers travaux en ce sens ont montre´ que la sensibilite´ au contraste
pour des stimuli periodiques varie en fonction de la fre´quence spatiale selon une fonction particulie`re (voir
fig. 4.2) appele´e fonction de sensibilite´ au contraste [Sch56]. Des recherches ulte´rieures [CR68] indiquent que
la sensibilite´ au contraste d’un stimulus donne´ de´pendait fortement des fre´quences spatiales pre´sentes dans la
de´composition de Fourier ce stimuli.
La fonction de sensibilite´ au contraste est la fonction qui, pour un observateur, une famille de stimuli
periodiques et des conditions expe´rimentales donne´es, associe a` la fre´quence spatiale du stimulus le seuil de
sensibilite´ au contraste correspondant. L’e´tude de la fonction de sensibilite´ au contraste porte principalement
sur les stimuli construits sur la base de fonctions sinusoı¨dales, comme les motifs de Gabor. Pour ces stimuli, la
fonction de sensibilite´ au contraste a e´te´ mesure´e dans de nombreux travaux de psychophysique [CR68, Kel79a,
RG81], qui mettent en e´vidence un comportement passe-bande du syste`me visuel : la sensibilite´ est faible pour






















FIGURE 4.3: Exemple de fonction de sensibilite´ au contraste. Valeurs moyennes pour 16 observateurs des seuils
de sensibilite´ a` 84%mesure´s pour des motifs de Gabor pre´sente´s en vision fove´ale. (Donne´es : projetModelFest
[Wat99])
les basses fre´quences, augmente jusqu’a` atteindre un maximum vers 4 cycles par degre´, et de´croıˆt rapidement
pour des fre´quences supe´rieures (fig. 4.3).
Ce comportement ge´ne´ral se retrouve dans la plupart des e´tudes de la fonction de sensibilite´ au contraste,
mais des diffe´rences importantes apparaissent toutefois entre les diffe´rentes mesures. De nombreux travaux ont
donc e´te´ mene´s pour expliquer cette variabilite´, et ont mis en e´vidence l’influence de plusieurs facteurs :
– Le niveau de luminance : Le niveau global de luminance utilise´ pour mesurer la fonction de sensibilite´
de´termine le type de photore´cepteurs utilise´s pour la perception visuelle et a une influence sur la sensi-
bilite´ au contraste. Le comportement de´crit pre´ce´demment repre´sente le comportement du syste`me visuel
en vision photopique. Pour des niveaux de luminance plus faible, la forme qualitative de la courbe est la
meˆme mais les sensibilite´s sont plus faibles et le maximum de sensibilite´ est mesure´ pour une fre´quence
spatiale moins e´leve´e [RG81], autour de 1 cpd pour une luminance de 0.05 cd/m2.
– L’orientation des stimuli : Il a e´te´ montre´ que sauf pour des fre´quences spatiales tre`s basses, le comporte-
ment du syste`me visuel humain n’est pas isotrope : les performances de de´tection sont meilleures pour
des stimuli oriente´s selon les axes horizontal et vertical que pour les autres orientations [CKL66, App72].
Cet “effet oblique” ne peut s’expliquer par des facteurs optiques ou re´tiniens et serait d’origine corticale.
– L’excentricite´ re´tinienne : Quelles que soient les fre´quences spatiales conside´re´es, la sensibilite´ de´croıˆt
avec la distance entre le lieu de pre´sentation du stimulus au point de fixation [WG77, RG81].
Outre ces parame`tres de´pendant du stimulus et de son mode de pre´sentation, toutes les e´tudes font apparaıˆtre
une variation inter-individuelle significative dans la sensibilite´ au contraste. Cette sensibilite´ varie en particulier
au cours de la vie, la sensibilite´ e´tant sensiblement infe´rieure, en particulier pour les hautes fre´quences, chez
les jeunes enfants [ABM77] et lors du vieillissement [EWM90]. De plus, il a e´te´ montre´ que la fonction de
sensibilite´ au contraste est affecte´e de fac¸on caracte´ristique par certaines pathologies du syste`me visuel [BW72,
WABW80, RRGM81]. Ces travaux permettent d’utiliser la mesure de la fonction de sensibilite´ au contraste
comme un instrument de diagnostic en ophtalmologie [BWC80, SO03].
2.3 Structure en canaux fre´quentiels du syste`me visuel
Au dela` de la simple e´tude des diffe´rentes caracte´ristiques et limitation de la perception du contraste de lu-
minance, des travaux ont e´te´ effectue´ pour de´terminer l’origine de ces diffe´rences de sensibilite´ et e´tudier l’or-
ganisation ge´ne´rale du syste`me visuel pour le traitement de ces stimuli. On fait pour cela appel a` un paradigme
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FIGURE 4.4: Fonction de sensibilite´ au contraste d’un sujet pre´alablement adapte´ a` une grille sinusoı¨dale de
fre´quence f = 7.1cpd. La fonction de sensibilite´ au contraste sans adaptation est montre´e en trait plein, les
mesures apre`s adaptation sont repre´sente´es par les points. Adapte´ de [BC69].
d’adaptation.
L’adaptation est un phe´nome`ne qui peut eˆtre de´crit comme une baisse temporaire de l’intensite´ de la re´ponse
provoque´e par un stimulus apre`s la pre´sentation de ce stimulus de fac¸on continue pendant une certaine pe´riode.
Elle est pre´sente dans la plupart des domaines de la perception humaine, y compris pour divers aspects de la
modalite´ visuelle (voir par exemple [Pal99, section 1.1.3]). L’adaptation permet de comprendre dans quelle
mesure plusieurs stimuli sont traite´es par les meˆmes syste`mes perceptifs ou par des voies diffe´rentes. En adap-
tant la perception a` un stimulus donne´ et en analysant s’il existe ou non un impact sur la perception pour un
autre stimulus, on peut de´terminer dans quelle mesure ces deux stimuli font l’objet de traitements inde´pendants
par le syste`me visuel.
C’est cette me´thode qui a e´te´ utilise´e par Blakemore et Campbell [BC69]. Leur expe´rience consiste a` adapter
le syste`me visuel a` un stimulus sinusoı¨dal d’une fre´quence spatiale f donne´e, puis a` mesurer la fonction de
sensibilite´ au contraste pour d’autres fre´quences.
Les re´sultats de cette expe´rience (fig. 4.4) montrent que l’adaptation n’entraıˆne une baisse de la sensibilite´
au contraste que pour la fre´quence spatiale adapte´e et les fre´quences imme´diatement voisines. La sensibilite´ au
contraste pour des stimuli de fre´quences sensiblement plus e´leve´e ou plus basse n’est pas affecte´e.
Des re´sultats similaires ont e´te´ obtenus pour l’orientation angulaire des stimuli : l’adaptation a` un stimulus
de contraste de luminance oriente´ selon une orientation donne´e n’entraıˆne, a` fre´quence spatiale e´gale, une
baisse de sensibilite´ que pour des stimuli d’une orientation similaire [BN71].
Ces re´sultats indiquent que le traitement de stimuli de contraste de luminance serait effectue´ par une struc-
ture organise´e en canaux paralle`les, chaque canal e´tant se´lectif a` une fre´quence spatiale et une orientation
donne´e et re´pondant a` des stimuli correspondant. L’existence des canaux, postule´s par la psychophysique, a e´te´
confirme´e par des de´couvertes neurophysiologiques [DAT82, RHS97].
Les variations de sensibilite´ au contraste du syste`me visuel selon les stimuli de´pendraient donc de la re´ponse
de chaque canal a` chaque stimuli, et de la fac¸on dont les informations provenant des diffe´rents canaux sont
inte´gre´es a` l’issue de ce traitement paralle`le. Ces processus ont fait l’objet de nombreux travaux de mode´lisation
[Qui74, MS01, WA05].
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CHAPITRE5
Mesure de la sensibilite´ au contraste de
stimuli a` base de bruit de Perlin
Pour comprendre comment le bruit de Perlin peut eˆtre utilise´ pour des applications de visualisation, il
est indispensable de comprendre comment les stimuli a` base de bruit de Perlin sont perc¸us et de´tecte´s par le
syste`me visuel humain. L’e´tat de l’art de la recherche sur la perception visuelle de stimuli de luminance nous
donne des informations pre´cieuses pour anticiper ce comportement et pour guider notre travail, mais ne permet
pas de re´pondre pre´cise´ment et quantitativement a` cette proble´matique.
Nous avons donc re´alise´ une expe´rience de psychophysique pour de´terminer des seuils de sensibilite´ au con-
traste pour des stimuli de bruit de Perlin. Dans ce chapitre, nous de´crivons ce travail expe´rimental et pre´sentons
ses re´sultats.
1 Description de l’expe´rience
Comme nous l’avons montre´ dans le chapitre pre´ce´dent, de nombreux travaux se sont de´ja` inte´rresse´s a`
la sensibilite´ au contraste du syste`me visuel humain pour des stimuli varie´s. L’un de ces travaux est le projet
ModelFest [CKT+99], qui a abouti a` une base de donne´es regroupant des seuils de sensibilite´ au contraste
pour 43 stimuli diffe´rents, certains tre`s simples comme une fonction gaussienne ou un motif de Gabor, d’autres
plus complexes comme des regroupements de motifs de Gabor, du bruit binaire ou une image naturelle. Cette
base de donne´es est issue d’expe´riences re´alise´es en collaboration par des chercheurs en vision de multiples
laboratoires, et les articles la pre´sentant [CKT+99, Wat00] ainsi que le site web du projet [Wat99] de´finissent
une me´thodologie de re´fe´rence pour mesurer la sensibilite´ au contraste pour tout stimulus de luminance.
Nous avons de´cide´ de suivre cette me´thode pour notre expe´rience. En effet, cela nous permet d’une part
d’utiliser un cadre expe´rimental de´ja` teste´ et valide´, et d’autre part de comparer directement nos re´sultats a` ceux
obtenus pour d’autres types de stimuli.
De plus, les donne´es ModelFest ont e´te´ utilise´es pour proposer des mode`les computationnels de de´tection
du contraste spatial [Wat00, WA05], capables de pre´dire le seuil de sensibilite´ pour un stimulus de luminance
donne´. Utiliser ces mode`les sur des stimuli a` base de bruit de Perlin et comparer le re´sultat avec nos mesures
nous permettra de valider et d’e´tendre nos re´sultats expe´rimentaux, comme nous le verrons au chapitre 6.
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1.1 Stimuli de luminance utilise´s
Dans cette expe´rience, nous nous inte´ressons a` la sensibilite´ au contraste de luminance pour des stimuli
construits a` partir du bruit multioctave bidimensionnel de´crit en 4.1 dont l’apparence est controˆle´e par deux
parame`tres, la fre´quence fondamentale f0 et la persistence p, qui de´finissent un espace bidimensionnel.
Il est souhaitable d’explorer cet espace avec une re´solution la plus e´leve´e possible de fac¸on a` connaıˆtre
la fonction de sensibilite´ au contraste avec un bon niveau de de´tail. Nous devons toutefois limiter le nom-
bre de points ( f0, p) e´tudie´s en raison des contraintes expe´rimentales lie´es aux sujets. En effet, le dispositif
expe´rimental impose de fixer un e´cran de fac¸on continue dans un environnement peu lumineux, ce qui est fa-
tiguant et de´sagre´able pour les participants. Au dela` de 45 minutes, les sujets deviennent trop fatigue´s pour
re´aliser correctement la taˆche. Notre protocole expe´rimental, que nous de´crivons plus loin, demande 30 essais
pour de´terminer un seuil de sensibilite´, chaque essai durant environ 5 secondes. Cela limite donc le nombre de
points a` nmax = (45× 60)/(30× 5)= 18 environ.
Nous avons choisi d’e´tudier cette sensibilite´ pour 4 valeurs de chaque parame`tre : f0 ∈ {2;4;8;16} cpd
et p ∈ {0;0.25;0.5;0.75}. Notre expe´rience mesure donc la sensibilite´ au contraste pour 16 points ( f0, p) de
l’espace de parame`tres du bruit de Perlin multioctave. Ainsi, l’expe´rience comprend 16× 30= 480 essais, et
dure environ 40 minutes.
Ge´ne´ration d’un tableau bidimensionnel a` partir de bruit de Perlin
Pour les besoins de l’expe´rience, nous avons imple´mente´ l’algorithme du bruit de Perlin ainsi que la som-
mation multioctave de´finie par l’e´quation 3.2 sous la forme d’un programme en Python. Ce programme est
capable de ge´ne´rer, a` partir d’un couple de parame`tres ( f0, p), un tableau bidimensionnel d’une taille arbitraire
contenant un bruit de fre´quence fondamentale f0 et de persistence p.
Construction de stimuli de luminance
La me´thodologie de´crite dans le projet ModelFest [Wat99] impose d’utiliser pour la mesure de la sensibilite´
au contraste des stimuli d’une taille de 256x256 pixels, visualise´s avec une re´solution de 120 pix/◦, avec une
luminance moyenne de L0 = 30± 5 cd/m
2. Par ailleurs, pour e´viter que le stimulus carre´ affiche´ sur un fond
uni n’introduise artificiellement une discontinuite´ de luminance brutale au niveau des bords de l’image, la
plupart des stimuli utilise´s dans le projet utilisent un masque gaussien de parame`tre σ = 0.5◦ (soit en pixels
σp = 0.5 ·120= 60 pix). Nous utilisons un masque similaire.
En partant de la fonction n f0,p(x,y) de´finie pre´ce´demment, pour ge´ne´rer un stimulus de luminance de fre´-
quence fondamentale f0, de persistence p et de contraste c, nous proce´dons de la fac¸on suivante :
Pour tout point (x,y) ∈ {0, ...,255}2 :
On de´finit d’abord une grille de bruit G a` partir de la fonction n f0,p(x,y) :
Gx,y = n f0,p(x,y) (5.1)





On applique a` ce bruit normalise´ le masque gaussien :
Gmx,y = Gnx,y ·M(x,y) (5.3)
Ou`M est une fonction gaussienne bidimensionnelle centre´e sur le stimulus, de valeurmaximum1 et d’e´cart-




A partir de ce tableau Gm, du contraste de luminance de´sire´ c et de la luminance moyenne L0 = 30 cd/m
2
on ge´ne`re une image de luminance :
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(a) f0 = 2 cpd ; p= 0 (b) f0 = 2 cpd ; p= 0.25 (c) f0 = 2 cpd ; p= 0.5 (d) f0 = 2 cpd ; p= 0.75
(e) f0 = 4 cpd ; p= 0 (f) f0 = 4 cpd ; p= 0.25 (g) f0 = 4 cpd ; p= 0.5 (h) f0 = 4 cpd ; p= 0.75
(i) f0 = 8 cpd ; p= 0 (j) f0 = 8 cpd ; p= 0.25 (k) f0 = 8 cpd ; p= 0.5 (l) f0 = 8 cpd ; p= 0.75
(m) f0 = 16 cpd ; p= 0 (n) f0 = 16 cpd ; p= 0.25 (o) f0 = 16 cpd ; p= 0.5 (p) f0 = 16 cpd ; p= 0.75
FIGURE 5.1: Exemples de stimuli ale´atoires a` base de bruit de Perlin utilise´s pour les 16 couples ( f0, p)
e´tudie´s, montre´s ici avec un contraste maximal. Chaque stimulus est pre´sente´ de fac¸on a` occuper un espace
de 256x256 pix a` une re´solution de 120 pix/◦, et occupe donc une hauteur et une largeur de 2.133◦ du champ
visuel.
Lx,y = L0(1+ c ·Gmx,y) (5.5)
Le tableau Lx,y de´finit alors, pour tout (x,y) ∈ {0, ...,255}
2
, la luminance qui doit eˆtre attribue´e au pixel de
coordonne´es (x,y) lors de l’affichage du stimulus. En effet, le contraste de Michelson [Mic62] du stimulus vaut





Des exemples de ces stimuli, avec un contraste maximal, pour les 16 couples ( f0, p) sont montre´s en fig-
ure 5.1.
1.2 Protocole expe´rimental
Pour de´finir notre protocole expe´rimental, nous avons a` nouveau respecte´ le protocole de´fini par le projet
ModelFest [Wat99].
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Mate´riel utilise´ et dispositif expe´rimental
Les stimuli de´crits pre´ce´demment sont affiche´s sur un e´cran d’ordinateur LCD 70 Hz avec une taille de
pixel de 0.295 mm, positionne´ a` une distance de 2 m des sujets, ce qui permet d’obtenir une re´solution de
120 pix/◦. Les sujets regardent les stimuli en vision binoculaire et avec des pupilles naturelles.
Les stimuli sont pre´sente´s au centre de l’e´cran, dans des conditions d’e´clairage controˆle´es. Avant l’expe´-
rience, la re´ponse en luminance de l’e´cran a e´te´ caracte´rise´e en utilisant un luminance-me`tre Konica Minolta
LS-100. Les valeurs recueillies ont ensuite e´te´ utilise´es pour calculer des tables mettant en correspondance
chaque valeur de luminance possible avec la valeur tristimulus RGB correspondante. Les images affiche´es sont
en niveau de gris, bien que nous utilisions la technique de bit-stealing de´crite par Tyler [Tyl92] pour augmenter
artificiellement le nombre de valeurs de luminance possible et ainsi re´aliser des mesures plus pre´cises. Quatre
marques de fixation en forme de L sont affiche´s en permanence aux coins de la zone d’affichage des stimuli
durant les essais. En dehors de cette zone, l’e´cran reste uniforme´ment gris, avec une luminance e´gale a` la
luminance moyenne des stimuli L0 = 30 cd/m
2.
L’ensemble de l’expe´rience a e´te´ pilote´e par un programme e´crit en langage Python, exe´cute´ sur micro-
ordinateur PC sous GNU/Linux. Ce programme fait un usage extensif de la bibliothe`que NumPy pour toutes
les ope´rations mathe´matiques, et du framework logiciel PsychoPy [Pei07] pour la pre´sentation des stimuli.
Description des essais
L’expe´rience est constitue´e d’essais, construits selon un protocole psychophysique 2IFC (two intervals
forced choice : deux feneˆtres temporelles successives sont de´finies par des signaux sonores, le stimulus peut
eˆtre pre´sente´ durant l’un ou l’autre de ces intervalles, et on demande au sujet de re´pondre s’il a perc¸u le
stimulus durant le premier ou le second intervalle de temps. Si le stimulus est trop faible pour eˆtre de´tecte´,
les performances des sujets sont au niveau du hasard (50% de bonnes re´ponses) ; s’il est perceptible, elles
sont supe´rieures. Cela permet, en variant le contraste d’un stimulus entre les essais, de de´terminer un seuil de
sensibilite´ pour ce stimulus.
Avant chaque essai, l’ordinateur de´termine ale´atoirement si le stimulus sera affiche´ dans le premier ou le
second intervalle de pre´sentation. Un essai se de´roule ensuite de la fac¸on suivante :
1. Pendant 1000ms (fixation initiale), l’e´cran affiche uniquement des marques de fixation (quatre motifs en
forme de L aux quatre coins du stimulus), qui resteront visibles durant tout l’essai. Durant les dernie`res
100 ms, un bip est e´mis ;
2. Pendant 500 ms (premier intervalle de pre´sentation), soit le stimulus est affiche´, soit rien ne se passe
(seules les marques de fixation restent visibles) ;
3. Pendant 700ms (intervalle inter-stimulus), seules les marques de fixation sont visibles. Durant les dernie`res
100 ms, un bip est a` nouveau e´mis ;
4. Pendant 500 ms (second intervalle de pre´sentation), soit le stimulus est affiche´ (si rien n’avait e´te´ affiche´
en 2), soit rien ne se passe (si le stimulus avait de´ja` e´te´ affiche´ en 2) ;
5. Les marques de fixation disparaissent et un texte demande au sujet si le stimulus a e´te´ pre´sente´ apre`s le
premier ou le second bip.
Cette se´quence est de´taille´e en figure 5.2. Un retour est donne´ au sujet sur sa re´ponse (correcte ou errone´e)
apre`s chaque essai.
Comme stipule´ dans le protocole du projet ModelFest, l’e´volution temporelle du contraste du stimulus lors
de sa pre´sentation est re´gie par une fonction gaussienne de parame`tres σ = 125 ms et µ = 250 ms, et de valeur
maximale 1. Le stimulus apparaıˆt donc progressivement, atteint sa valeur de contraste maximale (le contraste
teste´, c) apre`s 250 ms, et disparaıˆt ensuite progressivement.
De´roulement de l’expe´rience
Les performances des sujets sont utilise´es pour ajuster une courbe psychome´trique de´crivant les perfor-
mances humaines pour des taˆches de de´tection. Les valeurs du contraste teste´es par les essais successifs pour
un point ( f0, p) donne´ sont de´termine´es par la me´thode adaptative Psi propose´e par Kontsevich et Tyler [KT99].
Cette me´thode utilise une description probabiliste des parame`tres de la courbe psychome´trique et choisit
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1 ou 2 ?
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FIGURE 5.2: De´roulement d’un essai de l’expe´rience utilisant le protocole 2IFC.
pour chaque essai la valeur du contraste maximisant le gain d’information (la re´duction d’entropie) sur ces
parame`tres.
Une expe´rience pre´liminaire a montre´ que, pour un point ( f0, p) donne´, 30 essais permettent d’obtenir une
estimation de la valeur de sensibilite´ d’une pre´cision suffisante selon les spe´cifications du projet ModelFest.
Chaque sujet soumis a` l’expe´rience re´alise donc 480 essais en tout. L’ordre de passage des essais correspondant
aux 16 points ( f0, p) mesure´s est ale´atoire, et les sujets sont invite´s a` re´aliser une pause tous les 40 essais. La
passation de l’expe´rience dure environ 40 minutes.
Participants
Sept sujets (6 hommes et 1 femme), aˆge´s de 20 a` 30 ans et ayant une vue normale (naturelle ou apre`s
correction) ont participe´ a` l’e´tude. Tous e´taient naı¨fs par rapport aux buts de l’expe´rience, et n’avaient pas
d’expe´rience particulie`re des tests psychophysiques ou de perception. Un sujet supple´mentaire fut contraint
d’arreˆter pre´mature´ment l’expe´rience suite a` un incident technique ; les donne´es incomple`tes correspondantes
n’ont pas e´te´ prises en compte dans les re´sultats.
Avant de passer l’expe´rience, un texte de´crivant la taˆche a` re´aliser e´tait pre´sente´ aux sujets sur l’e´cran de
l’ordinateur, ainsi qu’un exemple de stimulus. Ils e´taient ensuite soumis a` une courte phase d’entraıˆnement,
ou` ils devaient donner la bonne re´ponse pour 10 essais ne pre´sentant pas de difficulte´ (contraste moyen a`
e´leve´). Les participants e´taient donc bien informe´s sur la taˆche a` effectuer et devaient montrer qu’ils l’avaient
comprise avant de passer l’expe´rience. Aucun n’a rapporte´ de difficulte´ particulie`re quant a` l’e´tude, en dehors
d’une certaine fatigue visuelle a` la fin de l’expe´rience.
2 Re´sultats
Les re´sultats discute´s par la suite correspondent au seuil de sensibilite´ a` 84%, c’est-a`-dire la valeur estime´e
du contraste de luminance correspondant a` 84% de bonnes re´ponses. Elles peuvent donc eˆtre directement
compare´es a` celle rapporte´es par les auteurs du projet ModelFest.
Les valeurs sont exprime´es en de´cibels : 1 dB= 20 · log10(c), ou` c∈ [0;1] est le contraste deMichelson. Une
sensibilite´ e´leve´e au contraste correspond donc a` une valeur de c proche de 0, et a` une sensibilite´ en de´cibels
fortement ne´gative.
2.1 Statistiques descriptives
Sur l’ensemble des sujets et des conditions expe´rimentales, les valeurs mesure´es vont de −19.981 dB pour
la sensibilite´ la plus faible a` −38.295 dB pour la plus e´leve´e. La moyenne globale de l’ensemble des valeurs
mesure´es est de−29.720 dB. Ces ordres de grandeur sont cohe´rents avec les mesures de sensibilite´ au contraste
re´alise´s sur des stimuli comparables et avec un dispositif expe´rimental analogue. Par exemple, les donne´es
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collecte´es par le projetModelFest publie´es sur le site web [Wat99], montrent des sensibilite´s variant de−3.9 dB
a` −52.59 dB (pour des stimuli plus varie´s et nombreux mais de nature comparable).
Pour analyser plus en de´tail la variabilite´ des donne´es collecte´es, nous adoptons la me´thode de´veloppe´e par
Watson et Ahumada [WA05]. Pour cela, nous noterons chaque seuil de sensibilite´ mesure´ ts,o, ou` s= (1, . . . ,S)
correspond au stimulus (l’un des 16 couples ( f0, p)) et o = (1, . . . ,O) a` l’observateur (l’un des 7 sujets de
l’expe´rience). Nous appelons ts la valeur moyenne des seuils de sensibilite´ pour le stimulus s sur tous les
observateurs, to la valeur moyenne des seuils de sensibilite´ pour l’observateur o sur tous les stimuli, et tˆ la
moyenne globale de tous les seuils de sensibilite´.
La variabilite´ brute entre les sujets peut eˆtre repre´sente´e par la moyenne quadratique des e´carts de la sensi-












Avec nos donne´es, nous calculons RMS0 = 2.736 dB. Cette valeur est assez e´leve´e, ce qui est cohe´rent
avec les barres d’erreur visibles sur les figures 5.3c et 5.3d. Cette variabilite´ e´leve´e n’est pas surprenante dans
la mesure ou` il est connu que la sensibilite´ globale au contraste diffe`re de fac¸on significative entre individus
[OS87]. Nous pouvons construire une autre mesure d’erreur prenant en compte cette variabilite´, en soustrayant












((ts,o− to)− (ts− tˆ))2 (5.7)
Nous avons pour nos mesures RMS1 = 1.598 dB. Cette erreur repre´sente la part de la variabilite´ qui ne peut
pas eˆtre explique´e par la seule variation inter-individuelle de la sensibilite´ moyenne. Avec la variabilite´ brute






Nous trouvons RMSObs = 2.221 dB, ce qui peut eˆtre conside´re´ comme l’e´cart-type de la sensibilite´ des
sujets pour notre expe´rience.
L’influence des diffe´rences inter-individuelles ayant e´te´ analyse´e, nous nous concentronsmaintenant sur les
seuils de sensibilite´ moyens par stimulus (ts) pour e´tudier comment les parame`tres du bruit de Perlin influent
sur les performances de de´tection.
2.2 Sensibilite´ moyenne au bruit de Perlin
La valeur moyenne du seuil de sensibilite´ pour les 16 points ( f0, p) de l’espace de parame`tres du bruit de
Perlin sont pre´sente´s dans la figure 5.3a.
De fac¸on pre´visible, le parame`tre de fre´quence fondamentale ( f0) du bruit de Perlin produit un effet ana-
logue au parame`tre de fre´quence spatiale des mesures de sensibilite´ au contraste, et la fonction de sensibilite´
au contraste se comporte qualitativement de fac¸on semblable : la sensibilite´ est moyenne pour les basses
fre´quences, augmente jusqu’a` atteindre un maximum pour des fre´quences interme´diaires (autour de f0 = 4 cpd
d’apre`s nos donne´es), et chute pour des fre´quences supe´rieures.
Ce comportement passe-bande se retrouve pour toutes les valeurs de p e´tudie´es. On observe par ailleurs
une de´croissance de la sensibilite´ avec p quel que soit la valeur de f0 conside´re´.
Nous observons donc deux effets des parame`tres sur la sensibilite´ au contraste :
– Un comportement passe-bande par rapport a` f0 autour d’une valeur maximale situe´e autour 4 cpd (fig. 5.3c) ;
– Un comportement passe-bas par rapport a` p (fig. 5.3d).
2.3 Discussion des re´sultats
La comparaison de nos re´sultats aux donne´es ModelFest de´crivant la sensibilite´ au contraste pour des






















































(a) Valeurs moyennes de sensibilite´ au contraste pour le bruit
de Perlin
























(b) Comparaison des seuils de sensibilite´ pour des motifs de
Gabor (en vert ; donne´es du projet ModelFest) et des stimuli
de bruit de Perlin avec p= 0 (en bleu ; nos donne´es).




























(c) Comportement passe-bande de la sensibilite´ par rapport a`
f0




























(d) Comportement passe-bas de la sensibilite´ par rapport a` p
FIGURE 5.3: Re´sultats de notre e´tude psychophysique. Les donne´es concernant le bruit de Perlin sont issues
de notre expe´rience, les courbes et les barres d’erreur repre´sentant la moyenne et l’e´cart-type des seuils de
sensibilite´ individuels de nos 7 sujets. Les donne´es concernant les motifs de Gabor en fig. 5.3b proviennent du
jeu de donne´esModelFest, et les barres d’erreur repre´sentent la moyenne et l’e´cart-type des seuils de sensibilite´
individuels des 16 sujets e´tudie´s par le projet ModelFest.
Ce comportement peut tout d’abord s’expliquer par la densite´ spectrale de puissance des stimuli : les motifs
de Gabor ont un spectre de puissance extreˆmement compact, ou` toute l’e´nergie de contraste est concentre´e
autour de la fre´quence spatiale de la fonction sinusoı¨dale servant de base au motif. Quand cette fre´quence
spatiale correspond au maximum de sensibilite´ du syste`me visuel, des seuils particulie`rement bas peuvent eˆtre
mesure´s. Les textures ge´ne´re´es par le bruit de Perlin ont e´galement un spectre de puissance concentre´, eux,
autour de leur fre´quence fondamentale f0, mais ce spectre est plus e´tale´. Par conse´quent, meˆme quand ce
spectre est centre´ sur des fre´quences spatiales correspondant a` une sensibilite´ e´leve´e, une partie importante
de l’e´nergie de contraste est dirige´e vers des canaux de fre´quence moins sensibles, ce qui donne des seuils
de contraste plus e´leve´s. Ce comportement est accentue´ pour le bruit de haute persistence, ou` la sommation
multioctave augmente la richesse spectrale du stimulus et augmente la part de l’e´nergie de contraste dirige´e
vers des canaux de haute fre´quence, aux de´pens des fre´quences basses et moyennes.
Nous pouvons e´galement attribuer ces re´sultats aux autres caracte´ristiques des textures a` base de bruit de
Perlin : elles sont approximativement isotropes, hautement ale´atoires (a` la fois dans leur apparence et d’un point
de vue statistique) et ont e´te´ de´veloppe´es de fac¸on a` imiter des textures naturelles. Or, les e´tudes pre´ce´dentes
sur la sensibilite´ au contraste montrent que la sensibilite´ est infe´rieure pour des stimuli isotropes et haute-
ment ale´atoires comme le bruit binaire [WA05, stimulus 35] que pour les motifs non ale´atoires et hautement
anisotropes habituellement utilise´s comme stimuli dans la recherche sur la sensibilte´ au contraste. La meˆme
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(a) (b)
























FIGURE 5.4: Comparaison des spectres d’e´nergie de contraste pour un bruit de Perlin de persistence nulle (5.4a)
et un motif de Gabor (5.4b) de fre´quences spatiales e´quivalentes. La moyenne azimuthale des deux spectres
est repre´sente´e en 5.4c et permet d’e´valuer la contribution des diffe´rentes fre´quences spatiales a` l’e´nergie de
contraste inde´pendemment de l’anisotropie du stimulus. On constate l’extreˆme compacite´ du spectre du motif
de Gabor par rapport a` celui du bruit de Perlin.
remarque peut eˆtre faite concernant les images naturelles [WA05, stimulus 43].
CHAPITRE6
Confrontation des re´sultats avec les
pre´dictions d’un mode`le computationnel
Durant la conception de l’expe´rience de´crite au chapitre pre´ce´dent, nous nous sommes limite´s dans l’explo-
ration de notre espace de parame`tres de fac¸on a` ce que la dure´e de l’expe´rience reste acceptable pour les sujets.
Les 16 points de l’espace de parame`tre n’e´chantillonnent l’espace de parame`tre du bruit de Perlin multioctave
qu’avec une faible re´solution, et ne nous permettent donc de tirer que des conclusions ge´ne´rales sur la forme
de la fonction de sensibilite´ au contraste pour ces stimuli.
Une connaissance plus pre´cise de l’influence des parame`tres f0 et p sur la sensibilite´ au contraste nous
serait donc utile, en particulier pour appliquer cette e´tude en visualisation. Dans ce but, nous avons utilise´ un
mode`le computationnel de sensibilite´ au contraste pour valider et e´tendre nos donne´es expe´rimentales.
Les mode`les computationnels de sensibilite´ au contraste tentent de simuler le comportement du syste`me
visuel pour une taˆche de de´tection. Leur structure s’appuie sur nos connaissances de la physiologie du syste`me
visuel humain et des caracte´ristiques de sa sensibilite´ au contraste (voir ch.4), et leurs parame`tres sont re´gle´s
de fac¸on a` reproduire les performances mesure´es par les e´tudes expe´rimentales de de´tection de stimuli.
Le projet ModelFest rassemble des donne´es sur le comportement du syste`me visuel humain lors de la
de´tection de stimuli de luminance dans le but de proposer de nouvelles mode´lisations. Plusieurs travaux ont e´te´
re´alise´s dans ce sens, visant a` mieux comprendre le type de canaux pre´sents dans le syste`me visuel [CT00] ou
a` e´tudier la fac¸on dont l’information de contraste est inte´gre´e dans les domaines spatial et spectral [CTW+00].
Des efforts ont e´galement e´te´ faits pour mettre au point un mode`le ge´ne´ral de sensibilite´ au contraste, capable
de pre´dire un seuil de sensibilite´ pour n’importe quel stimulus de luminance [Wat00, WA05].
Dans leur article de 2005 [WA05], Watson et Ahumada construisent plusieurs mode`les ge´ne´raux de ce type,
les e´valuent, les comparent et proposent deux mode`les optimaux. Dans ce chapitre, nous allons utiliser l’un de
ces deux mode`les, appele´ “Standard A”, pour valider et e´tendre notre e´tude expe´rimentale. Nous de´crivons
d’abord le mode`le et notre imple´mentation, puis nous l’utilisons pour calculer des seuils de sensibilite´ simule´s
pour des stimuli a` base de bruit de Perlin analogues a` ceux employe´s dans notre e´tude expe´rimentale. Apre`s
avoir ve´rifie´ la concordance des re´sultats expe´rimentaux et simule´s, nous utilisons le mode`le “Standard A” pour
gene´rer des donne´es supple´mentaires nous donnant une connaissance plus pre´cise de la fonction de sensibilite´
au contraste dans l’espace de parame`tre du bruit de Perlin.
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FIGURE 6.1: Description sche´matique du mode`le “Standard A” de Watson & Ahumada..
1 Le mode`le “Standard A” de Watson & Ahumada
Le mode`le “Standard A”, comme tous les mode`les de´crits par les auteurs, posse`de une structure modulaire
de´crite dans la figure 6.1. Chaque module correspond a` une caracte´ristique diffe´rente de la re´ponse du syste`me
visuel humain que le mode`le tente de simuler.
Ces modules sont les suivants :
– La conversion de contraste transforme l’image de luminance en niveaux de gris en stimulus de contraste ;
– Le filtre fre´quentiel isotrope filtre le stimulus de fac¸on a` prendre en compte la sensibilite´ du syste`me
visuel aux diffe´rentes fre´quences spatiale ;
– Le filtre d’effet oblique ajoute un filtrage anisotropemode´lisant la sensibilite´ supe´rieure du syste`me visuel
pour les motifs horizontaux et verticaux que pour les motifs obliques ;
– L’ouverture spatiale prend en compte la baisse de sensibilite´ avec l’excentricite´ re´tinienne ;
– La somme de Minkowski inte`gre l’information de contraste sur l’ensemble du stimulus et calcule une
valeur de seuil.
Ces modules sont re´gule´s par des parame`tres nume´riques (7 en tout), qui permettent, en utilisant des
me´thodes d’optimisation nume´rique, d’adapter la re´ponse du mode`le a` un jeu de donne´es expe´rimentales de
re´fe´rence. Les auteurs ont ainsi utilise´ les donne´es ModelFest pour adapter obtenir leurs mode`les standards.
Dans leur article [WA05], les auteurs discutent e´galement l’utilite´ d’utiliser dans les mode`les un sixie`me
module, qui simulerait la structure en canaux fre´quentiels du syste`me visuel, bien e´tablie par les e´tudes psy-
chophysiques [BC69, SNR71]. Ils concluent quemode´liser cette structure en canaux ame´liore certes la pre´cision
du mode`le et de ses capacite´s de pre´diction de fac¸on significative, mais tout de meˆme faible au regard de l’aug-
mentatation de la complexite´.
1.1 Description des modules
L’entre´e dumode`le est constitue´e par un stimulus de luminance en niveaux de gris. Il s’agit donc d’une grille
de 256x256 pixels, chaque pixel de coordonne´es (i, j) e´tant de´fini par une valeur de luminance L(i, j) ∈ IR+
Conversion de contraste
La premie`re e´tape du mode`le consiste a` transformer l’image de luminance en image de contraste de lumi-
nance, de´finie par :
C(i, j) =
L(i, j)− < L(i, j) >
< L(i, j) >
(6.1)
ou` < L(i, j) > repre´sente la valeur moyenne de la luminance. Pour nos stimuli, cette valeur moyenne cor-
respond a` la luminance de l’arrie`re plan L0. On obtient donc une image de contraste normalise´e, ou` chaque
pixel prend une valeur dans [−1;1], ou` 1 repre´sente la luminance maximale,−1 la luminance minimale et 0 la
luminance moyenne L0.
Filtre fre´quentiel isotrope de sensbilite´ au contraste
Le deuxie`me module du mode`le prend en compte les variations de la sensibilite´ du syste`me visuel humain
selon la fre´quence spatiale des images observe´es.
Pour ce faire, on s’inspire des donne´es expe´rimentales sur la fonction de sensibilite´ au contraste pour des
stimuli simples monodimensionnels – abondantes dans la litte´rature psychophysique– pour proposer unmode`le
de cette fonction de sensibilite´ sous forme d’une fonction analytique avec plusieurs parame`tres. Cette fonction
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FIGURE 6.2: Filtre de sensibilite´ au contraste repre´sente´ dans le domaine fre´quentiel.
analytique est ensuite e´chantillonne´e sur un domaine fre´quentiel bidimensionnel pour former un filtre a` re´ponse
impulsionnelle finie (voir figure 6.2).
Ce filtre peut ensuite eˆtre applique´ directement aux images de contraste en utilisant les transforme´es de
Fourier discre`tes bidimensionnelles directe et inverse.
Le comportement de ce filtre de´pend entie`rement de la fonction analytique utilise´e pour mode´liser la
fonction de sensibilite´ au contraste. Les auteurs discutent et expe´rimentent 10 propositions diffe´rentes. Pour
leur mode`le “Standard A”, ils utilisent une fonction pre´sentant d’excellents re´sultats et un nombre re´duit de
parame`tre, qu’ils nommentHPmH :
SHPmH( f ,G, f0, f1,a, p) = G · (sech[( f/ f0)
p]− a ·sech[ f/ f1]) (6.2)
sech repre´sentant la fonction se´cante hyperbolique : ∀x ∈ IR, sech(x) = (cosh(x))−1 = 2
ex+e−x
Cette fonction a cinq parame`tres : un gain ge´ne´ral G et quatre parame`tres spe´cifiques au mode`le f0, f1, a
et p. Ces variables font partie des parame`tres du mode`le “Standard A” et sont adapte´s en utilisant la base de
donne´es ModelFest.
Filtre d’effet oblique
Les recherches sur la sensibilite´ au contraste ont mis en e´vidence, outre le comportement passe-bande sur
les fre´quences spatiales mode´lise´ par la fonction de sensibilite´ au contraste, une anisotropie du traitement des
stimuli de contraste : en dehors des basses fre´quences ou` le comportement reste isotrope, la sensibilite´ au
contraste de´cline beaucoup plus vite avec la fre´quence spatiale pour des motifs obliques que pour des motifs
aligne´s selon l’axe horizontal ou vertical. Cet “effet oblique” [App72], qui serait d’origine corticale [MM03],
est mode´lise´ dans une seconde e´tape de filtrage.
Le mode`le adopte´ par les auteurs pour cet effet correspond a` une de´croissance exponentielle du gain avec
la fre´quence spatiale, selon un parame`tre λ, pour les motifs d’orientation oblique, a` partir d’une fre´quence seuil
γ :









sin2(2θ) si f > γ
1 si f ≤ γ
(6.3)
Les donne´es ModelFest ne contiennent pas suffisamment de donne´es sur les stimuli obliques pour adapter
avec pre´cision les parame`tres λ et γ, mais de nombreux autres travaux expe´rimentaux ont de´ja` explore´ en
profondeur cet effet. Les auteurs utilisent l’une de ces e´tudes [BKW75] pour fixer ces valeurs a` λ = 13.57 cpd
et γ = 3.48 cpd. Les parame`tres λ et γ sont donc fixes et ne sont pas des parame`tres libres pour l’adaptation du
mode`le au jeu de donne´es ModelFest.
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(a) Filtre d’effet oblique

































(b) Filtre d’effet oblique et de sensibilite´ au contraste
FIGURE 6.3: Filtre d’effet oblique utilise´ par le mode`le “Standard A” (fig. 6.3a). En combinant ce filtre avec le
filtre fre´quentiel de´crit pre´ce´demment (fig. 6.2), on obtient un filtre de sensibilite´ au contraste et d’effet oblique
(fig. 6.3b)
Tout comme le filtre fre´quentiel isotrope, ce filtre peut e´galement eˆtre re´alise´ dans le domaine fre´quentiel
bidimensionnel (fig. 6.3a). On peut donc, en multipliant ces deux filtres fre´quentiels, re´aliser un filtre d’effet
oblique et de sensibilite´ au contraste, qui re´alise en un seul e´le´ment algorithmique les fonctions de filtrage
fre´quentiel et de se´lectivite´ a` l’orientation (fig. 6.3b).
Ouverture spatiale
Ce module mode´lise le de´clin de la sensibilite´ du syste`me visuel au contraste avec l’excentricite´ re´tinienne
[RG81]. Ce de´clin de´pend e´galement des fre´quences spatiales conside´re´es et est plus rapide pour les hautes
fre´quences spatiales, mais la faible taille des stimuli conside´re´s dans l’expe´rience permet de ne´gliger ce phe´no-








ou` r repre´sente la distance de chaque point au centre du stimulus, conside´re´ comme point de fixation. σ est
un parame`tre de´finissant la taille de l’ouverture.
Somme de Minkowski
La dernie`re e´tape du mode`le consiste a` inte´grer les valeurs de contraste sur l’ensemble de l’image filtre´e
pour en de´duire un seuil de sensibilite´.
Notons ri, j la valeur du pixel de coordonne´es (i, j) dans l’image filtre´e. Etant donne´ que les e´tapes de
filtrage sont line´aires et ont e´te´ applique´e a` une image de contraste normalise´e, une version de l’image avec un
contraste c sera, une fois filtre´e, repre´sente´e par les valeurs c · rx,y.
Notons cT la valeur du contraste correspondant au seuil de sensibilite´. Nous re´alisons unmode`le de de´tection :
par de´finition, ce seuil correspond au contraste minimal pour lequel l’image doit eˆtre conside´re´e par le mode`le
comme de´tecte´e. On souhaite donc sommer l’information spatiale sur l’image filtre´e de telle sorte que, pour
un contraste supe´rieur au seuil (c > cT ), la sortie du mode`le de de´tection soit supe´rieure a` une valeur fixe´e
(de´pendant du gain global du mode`le) que nous pouvons fixer a` 1, et qu’elle soit infe´rieure a` cette valeur pour
des contrastes infe´rieurs au seuil.
Une fac¸on couramment utilise´e [Qui74, Gra77, RG81] pour sommer l’information spatiale pour desmode`les
de de´tection est d’utiliser une me´trique de Minkowski. Il s’agit d’une somme utilisant un exposant β variable
permettant de mode´liser diverses fac¸on d’inte´grer l’information. Nous souhaitons donc que, pour un contraste
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Les termes px et py repre´sentent les dimensions horizontale et verticale d’un pixel et sont introduits pour
obtenir un mode`le inde´pendant de la re´solution de l’image. L’exposant β de´finit le type de somme re´alise´e.
Pour β = 1, on a une inte´gration “naı¨ve” de la valeur absolue du contraste sur l’ensemble de l’image filtre´e.
β = 2 repre´sente un mode`le a` e´nergie de contraste, une classe de mode`les re´gulie`rement discute´s dans les
travaux sur l’inte´gration de l’information spatiale [MS01]. β = +∞ donne une de´tection de pic, un mode`le ou`
l’image filtre´e est repre´sente´e par son pixel de contraste maximum. Les valeurs 2 < β < +∞ repre´sentent des
mode`le cohe´rents avec l’hypothe`se de la sommation de probabilite´ [RG81], correspondant a` l’inte´gration de la
probabilite´ de de´tection de plusieurs canaux inde´pendants bruite´s.
1.2 Adaptation du mode`le
Les e´le´ments du mode`le “Standard A” sont controˆle´s par 7 parame`tres : les 5 parame`tres du filtre fre´quentiel
(G, f0, f1, a et p), la taille de l’ouverture spatiale (σ) et l’exposant de la sommation de Minkowski (β). Les
auteurs ont utilise´ la base de donne´es du projetModelFest et la contrainte donne´e par l’e´quation 6.5 pour adapter
ces parame`tres en utilisant les routines d’optimisation nume´rique fournies par le logiciel WolframMathematica
[Wol03]. Les valeurs trouve´es de´crivent un mode`le qui minimise l’erreur d’estimation des seuils de sensibilite´
moyenne pour les 43 stmuli du projet ModelFest.
1.3 Application a` la pre´diction de seuils














2 Evaluation par le mode`le des stimuli de bruit de Perlin
2.1 Imple´mentation
Nous avons re´imple´mente´ l’ensemble du mode`le “Standard A” sous la forme d’un programme re´alise´ avec
le langage Python. La conversion de contraste, l’ouverture spatiale et la sommation de Minkowski sont sim-
ples a` re´aliser en utilisant le module de calcul nume´rique numpy. Les filtres fre´quentiels ont e´te´ construits et
applique´s aux images dans le domaine spectral en utilisant les fonctions de transforme´e de Fourier discre`te
bidimensionnelle du module fftpack.
Le programme obtenu donne des re´sultats e´quivalents a` ceux de´crits dans [WA05] et s’exe´cute tre`s rapide-
ment. Nous avons choisi d’utiliser les valeurs des 7 parame`tres du mode`le correspondent aux valeurs optimales
de´termine´es par Watson & Ahumada pour les donne´es ModelFest : nous n’avons pas adapte´ spe´cifiquement
le mode`le a` notre jeu de donne´es. Ainsi, nous pouvons mettre a` l’e´preuve les capacite´s de ge´ne´ralisation et
de pre´diction de cet “observateur standard” simule´, et comparer directement nos pre´dictions de seuil a` celles
obtenues pour d’autres stimuli dans [WA05].
2.2 Pre´diction de seuils pour les stimuli expe´rimentaux
Une fois ce mode`le computationnel imple´mente´, nous l’avons applique´ a` nos stimuli de fac¸on a` comparer
les seuils pre´dits avec nos donne´es expe´rimentales. Les stimuli de bruit de Perlin e´tant de nature ale´atoire,
nous avons, pour chacun des 16 couples ( f0, p), ge´ne´re´ 100 images diffe´rentes et applique´ le mode`le a` chacun
d’entre eux. Les seuils simule´s pre´sente´s en figure 6.4a que nous allons discuter correspondent a` la moyenne
de ces 100 re´sultats.
L’e´tude des donne´es simule´es et expe´rimentales montre une excellente correspondance entre les seuils
pre´dits par le mode`le et mesure´s expe´rimentalement. L’erreur quadratique moyenne a pour valeur RMSm =
0.892 dB, ce qui est infe´rieur a` l’erreur obtenue sur le jeu de donne´es meˆme qui a e´te´ utilise´ pour adapter les
parame`tres du mode`le (1.329 dB, [WA05]). Dans la presque totalite´ des cas (15 cas sur 16), le mode`le pre´dit des






















































(a) Seuils de sensibilite´ au contraste moyens mesure´s




























































(b) Ecart entre les valeurs pre´dites par le mode`le et mesure´es
expe´rimentalement.
FIGURE 6.4: Comparaison des seuils de sensibilite´ au contraste moyens mesure´s expe´rimentalement et pre´dits
par le mode`le “Standard A” (fig. 6.4a). L’e´cart maximal constate´ est de l’ordre de 1.7 dB (fig. 6.4b).
seuils le´ge`rement infe´rieurs aux valeurs expe´rimentales. L’erreur maximale se situe pour f0 = 8 cpd et p = 0,
avec un e´cart de 1.748 dB (fig. 6.4b).
Ces re´sultats montrent que le mode`le “Standard A” de Watson & Ahumada est capable de pre´dire des seuils
de sensibilite´ pour des stimuli a` base de bruit de Perlin avec un excellent niveau de pre´cision. Cela montre
d’une part que nos mesures psychophysiques sont cohe´rentes avec les autres travaux re´cents sur la sensibilite´
au contraste, et d’autre part que le mode`le “Standard A” a de bonnes capacite´s de ge´ne´ralisation et peut eˆtre
employe´ pour des stimuli varie´s.
2.3 Extension par le mode`le des re´sultats expe´rimentaux
Nous pouvons maintenant utiliser le mode`le pour affiner notre connaissance de la fonction de sensibilite´ au
contraste pour des stimuli de bruit de Perlin sans avoir recours a` l’expe´rimentation.
Pour ce faire, nous avons ge´ne´re´ des stimuli analogues aux stimuli expe´rimentaux pour 4 autres valeurs de
f0 et 12 autres valeurs de p. On obtient donc pour f0 8 valeurs croissant selon une e´chelle logarithmique de
2 cpd a` 22.63 cpd et pour p 16 valeurs croissant line´airement de 0 a` 0.9375, soit au total 128 couples ( f0, p),
dont 16 coı¨ncident avec nos points expe´rimentaux.
Pour chacun des 128 points, nous avons adopte´ la meˆme me´thode que pre´ce´demment : nous avons ge´ne´re´
100 stimuli de bruit de Perlin, nous les avons soumis au mode`le “Standard A”, et nous avons e´tudie´ le seuil
moyen a` chaque point. Les re´sultats sont pre´sente´s en figure 6.5.
Cet ensemble de donne´es nous permet de nous livrer a` un commentaire plus approfondi de la fonction de
sensibilite´ au contraste.
Le maximum fre´quentiel de sensibilite´ est pre´dit pour f0 = 5.66 cpd pour des valeurs faibles de p (p = 0
et p= 0.0625), et pour f0 = 4 cpd pour des valeurs supe´rieures (fig. 6.6). On retrouve le comportement passe-
bande e´voque´ en section 2, bien qu’il tende a` disparaıˆtre au profit d’un comportement passe-bas pour des valeurs
e´leve´es de la persistence. En effet, pour un p proche de 1, les poids des diffe´rentes octaves conside´re´es sont
peu diffe´rents. Augmenter f0 se limite donc a` supprimer les octaves correspondant aux fre´quences spatiales les
plus basses au profit de toutes les fre´quences supe´rieures simultane´ment, y compris les tre`s hautes fre´quences
qui sont associe´es a` une sensibilite´ peu e´leve´e.
L’analyse par rapport a` la persistence confirme la de´croissance de la sensibilite´ avec la valeur de p, quelle
que soit la fre´quence fondamentale f0 conside´re´e (fig. 6.7). Cette de´croissance devient line´aire pour des valeurs
e´leve´es de f0.
3 Conclusion : le bruit de Perlin comme primitive de visualisation
Le travail expe´rimental et de mode´lisation re´alise´ nous a permis de bien comprendre, qualitativement et
quantitativement, la fac¸on dont les motifs de luminance a` base de bruit de Perlin sont de´tecte´s par le syste`me



























































FIGURE 6.5: Repre´sentation graphique de la fonction de sensibilite´ au contraste calcule´e par le mode`le pour
des stimuli de bruit de Perlin (en vert), e´chantillonne´e en 128 points, et comparaison avec les mesures
expe´rimentales (en rouge).
FIGURE 6.6: Variation de la sensibilite´ avec f0 pour chaque valeur de p. La sensibilite´ de´croissant strictement
avec la persistence, la courbe infe´rieure donne la fonction de sensibilite´ pour p= 0 et chaque courbe supe´rieure
correspond a` une persistence plus e´leve´e.
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FIGURE 6.7: Variation de la sensibilite´ avec p pour chaque valeur de f0
visuel humain. Cela nous permet, dans une application de visualisation, de choisir et de moduler les parame`tres
du bruit pour obtenir le comportement visuel souhaite´.
Cette e´tude n’est pas exempte de limitations : en particulier, nous souhaitons utiliser un bruit de Perlin anime´
alors que notre e´tude ne porte que sur des stimuli statiques, et nous employons pour la visualisation des e´chelles
de couleur – qui impliquent des variation tant de teinte que de luminance – alors que ce travail expe´rimental
concerne des stimuli monochromes de luminance. Cependant, l’influence de la couleur et de l’animation ont
e´te´ e´tudie´s dans d’autres travaux [Kel79b, Mul85], et montrent des comportements passe-bas ou passe-bande
analogues. Par ailleurs, des travaux sur l’inte´gration temporelle de l’information de contraste ont e´te´ re´alise´s
par les auteurs de notre mode`le computationnel [Wat79] et pourraient servir de base a` une extension de ce
mode`le a` des stimuli variables dans le temps.
Troisie`me partie





Technique de visualisation par e´chelle
de couleur module´e par le bruit de
Perlin
La me´thode propose´e dans cette the`se exploite les proprie´te´s perceptives du bruit de Perlin pour visualiser
l’incertitude sur des donne´es scalaires ayant pour support une surface, dont la ge´ome´trie peut eˆtre complexe, au
sein d’un espace tridimensionnel. Elle s’appuie sur deux techniques de´ja` utilise´es en visualisation, l’utilisation
d’e´chelles de couleur et l’animation. Nous allons d’abord revenir sur ces techniques avant de pre´senter notre
proposition.
1 Me´thodes de visualisation utilise´es
1.1 Echelles de couleur
Les e´chelles de couleur sont une technique universellement employe´e pour repre´senter des donne´es scalaires
en visualisation scientifique. Elle consiste a` associer les valeurs scalaires a` visualiser a` une plage de couleurs
bien choisie. Pour chaque point du support spatial des donne´es, on applique donc l’e´chelle de couleur a` la
valeur locale du champ scalaire, et on colore le pixel en utilisant la couleur obtenue.
Pour les affichages informatiques actuels utilisant le codage RGB, l’ensemble des couleurs affichables peut
eˆtre assimile´ a` l’ensembleC = [0;1]3. D’un point de vue mathe´matique, on peut de´crire une e´chelle de couleur
comme une application m qui a` toute valeur v ∈ [Vmin;Vmax] du champ scalaire associe une couleur m(v) ∈C.
Cette application doit eˆtre injective pour que la visualisation par e´chelle de couleur ne soit pas ambigu¨e, c’est a`
dire pour que l’utilisateur puisse lire avec certitude la valeur du champ scalaire en tout point graˆce a` la couleur.
Elle n’est ge´ne´ralement pas surjective, la plupart des e´chelles de couleur se limitant a` un sous ensemble de
l’espace des couleurs faisant varier de fac¸on continue un ou deux parame`tres perceptifs (teinte, luminance, ...).
En termes d’informatique graphique, les e´chelles de couleur sont souvent conside´re´es comme des textures
monodimensionnelles. La valeur de la donne´e scalaire est alors conside´re´e comme une coordonne´e dans cette
texture. Cette approche permet de tirer parti des fonctionnalite´s logicielles (comme l’interpolation automatique)
et des acce´lerations mate´rielles pre´sentes dans les syste`mes graphiques actuels.
79
80 CHAPITRE 7. VISUALISATION D’INCERTITUDE PAR BRUIT DE PERLIN ANIME´
La conception et le choix des e´chelles de couleur est une proble´matique importante en visualisation scien-
tifique, l’e´chelle de couleur choisie pouvant fortement influencer la compre´hension des donne´es repre´sente´es
[LH92]. Une e´chelle de couleur mal choisie peut masquer certaines caracte´ristiques des donne´es ou bien au
contraire surrepre´senter certaines variations [War88]. Plusieurs propositions pour concevoir des e´chelles de
couleur adapte´es aux caracte´ristiques visuelles humaines et ne souffrant pas de ces de´fauts ont e´te´ formule´es
[BRT95, Rhe99, Gre08], mais elles sont peu applique´es du fait de l’omnipre´sence d’e´chelles de couleur sous-
optimales dans les outils actuels de visualisation scientifiques, en particulier les e´chelles de type “arc-en-ciel”
[RT98, BT07] auxquelles les utilisateurs sont habitue´s.
Dans le cadre du traitement des incertitudes, l’utilisation tre`s re´pandue des e´chelles de couleur pour visu-
aliser tous types de donne´es scalaires a encourage´ la mise au point de techniques de visualisation incertaines
base´es sur les meˆmes principes (voir ch. 2, et en particulier les figures 2.3, 2.4 et 2.6). Ces techniques per-
mettent bien de prendre en compte et de visualiser le caracte`re incertain des donne´es, mais elles pre´sentent
l’inconve´nient de produire une image moins lisible et plus difficile a` interpre´ter, meˆme pour des utilisateurs
habitue´s aux visualisations par e´chelles de couleur.
1.2 Animation
Une utilisation imme´diate de l’animation en visualisation scientifique concerne la repre´sentation de donne´es
variables dans le temps. Dans les cas ou` ce besoin n’est pas pre´sent – quand on visualise l’e´tat d’un syste`me a` un
instant donne´, ou bien un e´tat stationnaire – il s’agit d’une me´thode peu employe´e. Elle est parfois utilise´e pour
repre´senter de champs vectoriels en animant une texture [MB95, FC95]. Ses autres utilisations se situent en
majorite´ de´ja` dans le domaine de la visualisation d’incertitude [ESG97, Bro04, LLPY07] et ont e´te´ pre´sente´es
en 2.4.
Comme nous l’avons vu pre´ce´demment, l’utilisation de l’animation est soumise a` des contraintes percep-
tives strictes, une animation trop faible ou trop importante pouvant eˆtre imperceptible ou au contraire trop
visible. Ces contraintes imposent de choisir soigneusement les variables graphiques que l’on souhaite faire
varier, ainsi que leur mode d’animation, la vitesse et l’amplitude du mouvement conside´re´.
1.3 Bruit de Perlin
Notre technique fait usage du bruit de Perlin [Per99] et s’appuie sur l’e´tude psychophysique qui en a
e´te´ faite en partie II. Le bruit proce´dural reste peu employe´ en visualisation scientifique, excepte´ pour la
repre´sentation de champs vectoriels par la technique LIC [CL93, SH95], qui est fonde´e sur la de´formation d’une
texture ale´atoire quelconque.Quelques techniques utilisant essentiellement un bruit binaire pour repre´senter des
donne´es incertaines ont par ailleurs vu le jour [WPL95, GR02, DKLP02], et ont e´te´ pre´sente´es en 2.1.
2 Mise en oeuvre et imple´mentation
Nous proposons une technique permettant de repre´senter des donne´es scalaires ayant pour support une
surface dans un environnement tridimensionnel, habituellement visualise´es par des e´chelles de couleur, en
inte´grant une prise en compte de l’incertitude. La conception de cette technique a e´te´ guide´e par les principes
suivants :
– De fac¸on a` obtenir une visualisation bien accepte´e des utilisateurs et utilisable rapidement pour des
applications scientifiques, notre technique doit s’inspirer directement des repre´sentations classiques par
e´chelles de couleur, et les images obtenues doivent eˆtre aise´ment compre´hensibles par un utilisateur
familier de ces visualisations ;
– L’incertitude doit eˆtre prise en compte directement dans la visualisation des donne´es primaires et non
conside´re´e comme une information inde´pendante, de fac¸on a` respecter les principes de “visualisation
ve´ridique” [WPL95] et d’“excellence graphique” [Tuf01] ;
– La prise en compte de l’incertitude ne doit pas masquer la valeur de la donne´e primaire ou perturber sa
compre´hension.
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(b) Visualisation de donne´es incertaines par e´chelle de
couleur et bruit de Perlin
FIGURE 7.1: Description sche´matique de notre technique de visualisation de donne´es incertaines (fig. 7.1b)
compare´e a` une visualisation classique par e´chelle de couleur (fig. 7.1a).
2.1 Principe algorithmique
Nous nous inte´ressons donc a` un espace tridimensionnel, dans lequel se trouve une surface S. La position
d’un point dans l’espace est de´crite par ses coordonne´es (x,y,z) = x. Pour tout point x ∈ S de la surface,
on connaıˆt la valeur V (x) d’une donne´e scalaire et une valeur d’incertitude U(x), scalaire e´galement, portant
sur cette donne´e : il peut s’agir d’un e´cart-type ou d’une erreur de mesure par exemple. Par ailleurs, nous
utilisons l’algorithme du bruit de Perlin multioctave quadridimensionnel (voir 4.1) pour associer a` tout point x
de l’espace et a` tout instant t une valeur n f0,p(x, t). Nous traitons pre´alablement ce bruit de fac¸on a` ce qu’il soit
de moyenne nulle et prenne ses valeurs dans [−1;1].
Dans une visualisation classique sans incertitude par e´chelles de couleur, la valeur de la donne´e V (x) est
utilise´e directement comme coordonne´e pour de´terminer la couleur du pixel (fig. 7.1a), qui est ensuite affiche´
dans la visualisation 3D. Dans notre me´thode, nous perturbons la valeur utilise´e comme coordonne´e en ajoutant
une valeur ale´atoire proportionnelle a` la valeur de l’incertitudeU(x). Pour cela, nous utilisons le bruit de Perlin
n f0,p(x, t), nous le multiplions par la valeur d’incertitude U(x) et nous l’ajoutons a` la valeur de la donne´e
initiale. Le re´sultat donne la valeur :
c(x, t) =V (x)+ n f0,p(x, t) ·U(x) (7.1)
c est une valeur variable dans le temps, qui parcourt l’intervalle [V (x)−U(x);V(x)+U(x)] de fac¸on
ale´atoire selon le bruit de Perlin. C’est cette valeur qui est utilise´e comme coordonne´e pour l’e´chelle de couleur
(fig. 7.1b).
Nous voyons que dans cette formule, l’amplitude des variations ale´atoires induites par le bruit de Perlin est
directement donne´e par la valeur locale de l’incertitude U(x). De fac¸on a` obtenir une technique fonctionnant
indiffe´remment avec des incertitudes e´leve´es ou faibles et a` maıˆtriser le contraste des motifs d’incertitude af-
fiche´s, il est souhaitable d’ajouter a` cette formule un parame`tre de gain globalG, sous le controˆle de l’utilisateur,
qui affecte le contraste du bruit sur toute l’image :
c(x, t) =V (x)+ n f0,p(x, t) ·G ·U(x) (7.2)
Nous avons mis en oeuvre cette visualisation sur un jeu de donne´es de simulation thermique fourni par
EDF R&D de´crivant la tempe´rature au sein d’e´le´ments internes de re´acteurs nucle´aires (voir fig. 7.2 pour une
description approfondie) et comprenant de l’incertitude. La comparaison avec une visualisation classique sans
incertitude est montre´e en figure 7.3. On constate que la compre´hension du champ de donne´es de base n’est
pas perturbe´e, et que les zones de haute incertitude sont bien mises en valeur.
2.2 Imple´mentation technique
Le bruit de Perlin est une technique proce´durale calcule´e de fac¸on locale qui se preˆte particulie`rement bien
a` la programmation paralle`le sur GPU (shaders). Nous avons utilise´ dans notre me´thode une imple´mentation
propose´e par Gustavson [Gus05] qui permet de calculer un bruit de Perlin quadridimensionnel directement en
espace image lors du rendu graˆce au langage GLSL.
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Vmin Vmax
(a) Valeur de la donne´e scalaire V (x)
Umin Umax
(b) Valeur de l’incertitude U(x)
FIGURE 7.2: Description du jeu de donne´es utilise´ pour de´montrer notre technique. Le mode`le 3D repre´sente
des e´le´ments structurels internes pre´sents dans la cuve d’un re´acteur nucle´aire, de´crits plus pre´cise´ment en ch. 8
2. Notre champ de donne´es (fig. 7.2a) est une tempe´rature moyenne et notre champ d’incertitude (fig. 7.2b) un
e´cart-type sur cette tempe´rature. Donne´es EDF R&D.
L’ensemble de l’algorithme de´crit en 2.1 est e´galement imple´mente´ en GLSL. Un logiciel de de´monstration
utilisant ces shaders a e´te´ e´crit en C++ en utilisant une bibliothe`que de visualisation scientifique de´veloppe´e
a` l’INRIA. Enfin, comme dans la plupart des rendus par e´chelles de couleur, l’image est combine´ avec le
re´sultat d’un algorithme d’ombrage en espace image comme Phong [Pho75], ambient occlusion en espace
image [Mit07] ou EyeDome [Bou09], de fac¸on a` faire ressortir la structure de la sce`ne 3D.
Le re´sultat permet d’obtenir des performances temps re´el avec un jeu de donne´es de taille raisonnable
(74000 triangles).
3 Choix de l’e´chelle de couleur
Le choix de l’e´chelle de couleur a une grande importance dans la technique que nous proposons. Outre
les questions e´voque´es en 1.1 qui concernent toute visualisation faisant usage d’e´chelles de couleur, nous
devons prendre en compte spe´cifiquement les interactions entre l’e´chelle utilise´e et les variations spatiales et
temporelles induites par le bruit de Perlin.
Notre technique utilise des variations locales – spatiales et temporelles – de la valeur affiche´e graˆce a`
l’e´chelle de couleur pour exhiber l’incertitude. Ces variations correspondent a` une couleur variant autour de la
couleur correspondant a` la valeur de base de la donne´e, comme montre´ en figure 7.1b. Cela rend notre me´thode
particulie`rement sensible au proble`me du manque d’uniformite´ perceptive des e´chelles de couleur [Gre08] :
la plupart des e´chelles actuellement en utilisation posse`dent des zones de haute sensibilite´ (ou` meˆme un tre`s
faible changement de la valeur ge´ne`re un changement de couleur perceptible) et d’autres zones moins sensibles
(fig. 7.5).
Ce proble`me peut eˆtre re´solu pour des images statiques en utilisant une e´chelle de couleur mieux adapte´e
perceptuellement [Gre08,War88]. Cette solution peut e´galement eˆtre utilise´e pour ame´liorer les images anime´es
obtenues par notre technique, mais nous devons e´galement traiter spe´cifiquement l’impact de la variation tem-
porelle de la couleur sur notre visualisation.
Le mouvement et la couleur ont longtemps e´te´ conside´re´es comme des variables visuelles fortement inde´-
pendantes l’une de l’autre [RG78], traıˆte´es par des voies neuronales distinctes et en faible interaction [LH88],
ayant des sensibilite´s et des dynamiques diffe´rentes, et remplissant des fonctions biologiques diffe´rentes [GM92] :
on a ainsi d’une part le syste`me magnocellulaire, sensible uniquement aux variations de luminance, de basse
re´solution spatiale mais dote´ d’une dynamique temporelle rapide et de´volu a` la perception du mouvement et
aux taˆches sensorimotrices, et d’autre part le syste`me parvocellulaire, plus lent mais de plus haute re´solution
spatiale et sensible a` la couleur, implique´ dans l’identification des objets et les taˆches cognitives.
Des recherches ulte´rieures ont toutefois nuance´ ce propos, d’une part du fait de la de´couverte de plusieurs
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Vmin Vmax
(a) Visualisation classique par e´chelle de couleur (sans incertitude)
Vmin Vmax
(b) Visualisation par e´chelle de couleur avec bruit de Perlin (capture d’e´cran provenant de la visualisation
anime´e)
FIGURE 7.3: Comparaison d’une visualisation classique sans incertitude (fig. 7.3a) et de notre technique
(fig. 7.3b), qui met en valeur les re´gions ou` l’incertitude est e´leve´e, sur le jeu de donne´es de´crit en fig. 7.2.
Donne´es EDF R&D.
84 CHAPITRE 7. VISUALISATION D’INCERTITUDE PAR BRUIT DE PERLIN ANIME´
(a) Echelle de couleur BGYR (b) Echelle de couleur lBBR
FIGURE 7.4: Description des deux e´chelles de couleurs que nous utiliserons.
FIGURE 7.5: Mesure de la diffe´rence minimale de´tectable pour les diffe´rents points d’une e´chelle de couleur
de type “arc-en-ciel” (Adapte´ de [Gre08]). On remarque que dans la zone centrale, correspondant aux couleurs
vertes, le seuil de de´tection est conside´rablement plus e´leve´. Une petite variation autour des valeurs correspon-
dantes – induite par exemple par notre technique de visualisation des incertitudes – passera inaperc¸ue, alors
qu’une variation de meˆme amplitude sera de´tecte´e dans d’autres zones de l’e´chelle de couleur.
effets et situations mettant en e´vidence des interactions entre traitement du mouvement et de la couleur [GH96,
LLS99, Cav91a], d’autre part suite a` la de´couverte d’une troisie`me voie, dite koniocellulaire [HR00], e´galement
sensible a` des informations de couleur et qui pourrait eˆtre implique´e dans la perception du mouvement [Pig05].
Ces travaux ont de´bouche´ sur des mode`les plus complexes de la perception du mouvement, prenant en compte
l’ensemble des diffe´rentes variables visuelles [LS01].
Selon l’e´chelle de couleur utilise´e, notre technique peut induire aussi bien des variations de teinte que de
luminance. Les travaux e´voque´s pre´ce´demment montrent que meˆme si des variations isoluminantes de teinte
peuvent eˆtre de´tecte´es de fac¸on fiable par le syste`me visuel humain [LLS99, LWK03], leur contribution reste
minoritaire devant des variations de luminance. Il semble donc pre´fe´rable de favoriser des e´chelles de couleur ou
la luminance varie de fac¸on line´aire, ou du moins strictement monotone, ce qui assure qu’un petit de´placement
sur l’e´chelle de couleur sera toujours traduit par un changement de luminance cohe´rent. Cette contrainte de
variation monotone de la luminance a par ailleurs l’avantage de favoriser la compre´hension des structures
spatiales au sein des donne´es, comme l’a montre´ Ware [War88].
Suite a` ces conside´rations, nous utiliserons dans la suite de nos travaux deux e´chelles de couleur :
– Une e´chelle de couleur “rayonnement de corps noir” line´arise´e en luminance (lBBR), correspondant a`
la couleur du rayonnement du corps noir alors que sa tempe´rature augmente (fig. 7.4b). Cette e´chelle de
couleur posse`de naturellement une luminance qui croıˆt de fac¸on monotone, et il est simple de la corriger
pour rendre cette progression line´aire ;
– Une e´chelle de couleur “arc-en-ciel” (BGYR) correspondant approximativement a` la couleur d’une
lumie`re monochromatique dont la longueur d’onde augmente du bleu au rouge, en passant donc par
le vert et le jaune (fig. 7.4a). Cette e´chelle n’est pas monotone en luminance et posse`de de multiples
de´fauts [War88, BT07], mais elle est si fre´quemment utilise´e dans diverses applications de visulisation
qu’il est ne´cessaire d’e´tudier son comportement avec notre me´thode.
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4 Analyse perceptive des images obtenues
4.1 Limites de notre approche perceptive
Avant d’analyser les images produites par notre technique graˆce a` nos re´sultats psychophysiques, nous nous
devons de remarquer que notre expe´rience ne traite pas l’influence des variations de teinte, ni de l’animation, sur
la visibilite´. Mais la perception des motifs de´finis uniquement par la teinte (dits isoluminants) a e´te´ largement
e´tudie´e dans d’autres travaux [Cav91b]. La fonction de sensibilite´ au contraste chromatique pour des stimuli
sinusoı¨daux a e´te´ e´tudie´e [Mul85, AMH91] et met en e´vidence un comportement passe-bas, comparable au
comportement passe-bande obtenu pour des motifs sinusoı¨daux (voir re´fe´rences en 2.2) et par le bruit de Perlin
(voir chapitre 5). De plus, il a e´te´ montre´ que l’information de couleur est secondaire sur l’information de
luminance pour la localisation spatiale de contours et la de´finition d’objets [WC92]. Dans la mesure ou` nous
favorisons l’utilisation d’une e´chelle de couleur faisant apparaıˆtre des contrastes de luminance, il nous semble
donc plausible que notre e´tude reste pertinente pour traiter la visualisation.
Concernant les variations temporelles, des travaux ont e´galement mesure´ la fonction de sensibilite´ au con-
traste temporel, et les inte´ractions entre contraste spatial et temporel [Kel79b]. On montre que la fonction de
sensibilite´ au contraste temporel a e´galement un comportement passe-bande, les variations tre`s lentes ou tre`s
rapides e´tant plus difficilement de´tectables. De plus, un effet d’inte´raction entre fonctions de sensibilite´ au con-
traste spatial et temporel existe, mais ne se manifeste que pour des valeurs e´leve´es de l’une et l’autre fre´quences.
Pour des variations temporelles relativement lentes, nous pouvons donc conside´rer que nos re´sultats statiques
restent valables.
De fac¸on plus ge´ne´rale, les e´tudes perceptives sont d’une grande utilite´ en visualisation scientifique mais
ne peuvent avoir qu’une porte´e limite´e. Les images ge´ne´re´es par les outils de visualisation modernes peuvent
eˆtre d’une grande richesse visuelle, faisant intervenir de nombreux e´le´me´nts graphiques en interaction. Au
contraire, les stimuli expe´rimentaux utilise´s dans les expe´riences de psychophysique, comme celle que nous
pre´sentons dans le chapitre 5, doivent eˆtre simples de fac¸on a` mesurer un phe´nome`ne pre´cis en supprimant tout
biais inde´sirable.
Par ailleurs, le mode de visualisation des images scientifique peut varier e´norme´ment, suite a` la grande
disparite´ du mate´riel qui peut eˆtre utilise´ (e´crans de tailles et de caracte´ristiques diverses, projecteur, mur
d’imge, support papier, ...), aux variations de l’environnement (conditions d’e´clairage, distance de l’e´cran a`
l’utilisateur) et aux divers buts de la visualisation (exploratoire, de´cisionnelle, ...). Au contraire, la maıˆtrise de
l’environnement et des conditions de pre´sentation des stimuli est absolument ne´cessaire en psychophysique, de
fac¸on a` se placer dans des conditions expe´rimentales rigoureuses ou` tous les facteurs pouvant avoir un influence
sur le processus e´tudie´ sont controˆle´s, ce qui rend le re´sultat fiable et reproductible.
Notre e´tude perceptive ne saurait donc nous permettre d’analyser dans sa totalite´ la perception des motifs
a` base de bruit de Perlin induits par notre technique dans une application de visualisation. Cependant, ces
re´sultats fournissent des informations utiles pour comprendre l’influence des deux parame`tres de fre´quence
fondamentale et de persistence sur la visibilite´ des motifs de luminance.
4.2 Controˆle de la perception des motifs par adaptation des parame`tres
L’e´tude perceptive et le travail de mode´lisation re´alise´s pre´ce´demment nous permettent en effet de pre´voir
les conditions dans lesquelles les motifs d’incertitude seront visibles ou non. Nous utiliserons pour cela la
fonction de sensibilite´ au contraste e´tendue issue du mode`le computationnel, de´crite en 2.3.
La perception des motifs de bruit de´pend de trois facteurs : le contraste, la fre´quence fondamentale ( f0) et la
persistence (p). Dans notre technique, le contraste de´pend directement de la valeur locale de l’incertitudeU(~x)
et d’un gain globalG (voir formule 7.2). f0 et p sont des variables libres dans notre approche, dont l’ajustement
peut eˆtre confie´ a` l’utilisateur ou de´termine´ selon des re`gles algorithmiques, et elles influent directement sur
le seuil de sensibilite´ au contraste, c’est a` dire sur le contraste minimum qu’il est possible a` un observateur de
percevoir. En jouant sur les parame`tres f0 et p, il est donc possible de rendre l’incertitude visible a` partir d’un
seuil plus ou moins e´leve´, sans modifier le gain G et donc inde´pendemment de l’amplitude des variations sur
l’e´chelle de couleur.
Ce processus est illustre´ par la figure 7.6. Pour un contrasteC donne´ et un gain G constant, on peut choisir
si l’incertitude sera ou non visible en un point uniquement en modifiant le parame`tre de fre´quence spatiale f0.
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4.3 Utilisation dans un cadre de visualisation interactive re´aliste
Dans notre technique, les motifs de bruit de Perlin sont repre´sente´s sur une surface visualise´e dans un
espace tridimensionnel, ge´ne´ralement de fac¸on interactive. Cette visualisation est elle-meˆme affiche´e au moyen
d’un e´cran ou autre syste`me d’affichage (vide´oprojecteur, mur d’image, ...), observe´ par des utilisateurs dans
des conditions particulie`res. La perception des motifs de bruit de Perlin est donc influence´e non seulement par
les parame`tres de la technique qui les ge´ne`re, mais aussi par divers facteurs lie´s au processus de visualisation.
Contraintes lie´es a` la visualisation d’une sce`ne 3D
La repre´sentation de sce`nes 3D sur une image bidimensionnelle ne´cessite de projeter la ge´ome´trie tridi-
mensionnelle sur un plan correspondant a` l’e´cran. Cette projection, ge´ne´ralement ge´re´e directement par les
bibliothe`ques graphiques de rendu 3D (comme OpenGL) utilise´es par les applications de visualiastion, est
re´alise´e par une transformation mathe´matique repre´sente´e par une matrice, la matrice de projection. Deux
projections sont couramment utilise´es en informatique graphique : la projection perspective et la projection
orthographique. Le choix de la matrice de projection utilise´e influe fortement sur la nature des images ge´ne´re´es
et peut avoir une influence sur le re´sultat de notre technique de visualisation.
La projection perspective, qui reproduit les me´canismes de point de fuite utilise´s en graphisme (fig. 7.7a),
repre´sente les objets avec une taille d’autant plus petite qu’ils sont e´loigne´s du point de vue. Les avantages de
cette projection sont la capacite´ s’aider des indices de perspective pour la perception de la profondeur, et de
fac¸on ge´ne´rale un plus grand re´alisme visuel. Le principal proble`me qu’elle pose est de ne pas conserver les
distances, les proportions, ni la plupart des proprie´te´s ge´ome´triques (comme le paralle´lisme) pre´sentes dans
la sce`ne 3D. Dans le cadre de notre technique, les motifs de bruit de Perlin seront eux aussi perc¸us comme
d’autant plus petits – donc avec une fre´quence spatiale supe´rieure – qu’ils sont e´loigne´s du point de vision, ce
qui peut poser des proble`mes majeurs : deux surfaces ou` les donne´es sont d’une incertitude e´quivalente mais
situe´es a` des distances diffe´rentes pre´senteront des motifs d’incertitude de fre´quences spatiales diffe´rentes, et
l’un pourra eˆtre perc¸u et l’autre non.
Il est donc pre´fe´rable d’utiliser notre technique avec une visualisation utilisant la projection orthographique,
qui se contente de projeter les e´le´ments de la sce`ne 3D dans le plan de l’image selon un unique axe orthog-
onal a` ce plan (fig. 7.7b). Aucune perspective n’est donc introduite, mais les distances, les proportions et les
paralle´lismes sont pre´serve´s. Cette projection est couramment utilise´e en visualisation scientifique et en dessin
technique car elle permet une lecture directe et une comparaison imme´diate des tailles des diffe´rents e´le´ments
repre´sente´s. Pour notre technique, son utilisation permet d’assurer que les fre´quences spatiales perc¸ues pour les
motifs de bruit Perlin sont les meˆmes pour tous les e´le´ments de la sce`ne, quel que soit leur agencement spatial.
Contraintes lie´es a` une visualisation interactive
La forme d’interactivite´ la plus courante en visualisation 3D concerne le controˆle du point de vue : l’util-
isateur est libre de de´placer la came´ra dans l’espace tridimensionnel de fac¸on a` explorer le jeu de donne´es, le
syste`me de visualisation se chargeant d’afficher les images en temps re´el. Ces de´placements incluent des trans-
lations, des rotations, ainsi que des modifications du facteur de zoom, de fac¸on a` pouvoir reculer pour obtenir
une vue d’ensemble de la sce`ne, ou au contraire se concentrer sur un de´tail inte´ressant.
Ces modifications du facteur de zoom agissent directement sur la taille des motifs de bruit de Perlin pre´sents
dans l’image. Avec un parame´trage donne´ de notre technique, un zoom d’un facteur z entraıˆne une multipli-
cation par z de la taille des motifs de bruit, et donc une division par z des fre´quences spatiales perc¸ues. Ce
phe´nome`ne peut avoir des conse´quences ne´fastes et de´routantes pour l’utilisateur. Par exemple, une haute in-
certitude peut eˆtre corectement repre´sente´e lors de la visualisation d’ensemble (fig. 7.8a) et sembler disparaıˆtre
lorsque l’utilisateur zoome vers cette zone (fig. 7.8b), du fait de fre´quences spatiales devenues trop basses pour
eˆtre correctement perc¸ues. Le phe´nome`ne inverse peut e´galement se produire pour un parame´trage diffe´rent de
l’algorithme.
Ce proble`me peut eˆtre re´solu en prenant en compte le facteur de zoom lors du rendu du bruit de Perlin.
Soit z le facteur de zoom et f0 le parame`tre de fre´quence spatiale fondamentale du bruit de Perlin multioctave.
Le zoom introduit un facteur d’e´chelle si bien que l’utilisateur perc¸oit un motif de bruit correspondant a` une
fre´quence spatiale fondamentale fp dont la valeur est :
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fp = f0/z (7.3)
Il suffit donc de demander a` l’utilisateur de spe´cifier non pas la valeur f0 mais la valeur fp, qui correspondra
au bruit effectivement perc¸u, et de calculer a` tout moment la valeur de f0 graˆce a` fp et z :
f0 = fp ·z (7.4)
Ainsi, la fre´quence perc¸ue des motifs de bruit de Perlin reste constante tout au long de la visualisation, et
le meˆme niveau d’incertitude reste visible indiffe´remment du niveau de zoom choisi (fig. 7.8c).
Contraintes lie´es au mate´riel et aux conditions de visualisation
Tout comme un objet de taille h observe´ a` une distance d est perc¸u sous un angle arcsin(h/d) par un
observateur, les fre´quences visuelles perc¸ues par l’utilisateur de visualisation, exprime´es en cycles par degre´,
de´pendent de la taille des motifs visualise´es ainsi que de la distance de l’utilisateur a` l’image. La taille des
motifs de´pendant, outre des parame`tres de notre technique de visualisation, de la taille de l’e´cran et de sa
re´solution, trois parame`tres supple´mentaires interviennent finalement sur la fre´quence des motifs perc¸us : la
re´solution de l’e´cran, sa taille, et la distance a` laquelle l’utilisateur de visualisation se situe.
Ces parame`tres, bien qu’ayant un impact important, ne varient pas ou peu au cours d’une meˆme session de
visualisation et se contentent donc d’introduire un facteur constant entre les fre´quences spatiales utilise´es par
notre technique et celles perc¸ues par l’utilisateur. Ce facteur doit eˆtre pris en compte et utilise´ pour configurer
initialement les outils de visualisation, mais n’a pas a` eˆtre modifie´ par la suite.
Enfin, il est bon de remarquer que tant les caracte´ristiques et les re`glages de l’e´cran (luminosite´, con-
traste) que l’environnementde visualisation (sources de lumie`re exte´rieures) influent sur le contraste des images
ge´ne´re´es. Ces facteurs, controˆle´s avec soin lors des expe´riences de perception visuelle, varient et ne peuvent
ge´ne´ralement pas eˆtre pre´cise´ment et facilement ajuste´s lors de l’utilisation pratique d’un syste`me visualisation.
C’est donc a` l’utilisateur d’agir sur les parame`tres de la visualisation (en particulier le gain global de contraste
G) de fac¸on a` obtenir un rendu adapte´ a` l’environnement de visualisation.

































(b) (c) (d) (e) (f)
(a) Courbe de sensibilite´ au contraste du bruit de Per-
lin pour p = 0. La ligne bleue correspond au contraste
C correspondant a` la zone encadre´e en bleu sur les im-
ages.
(b) f0 = 1 cpd
(c) f0 = 2 cpd (d) f0 = 4 cpd
(e) f0 = 8 cpd (f) f0 = 16 cpd
FIGURE 7.6: Illustration des variations de la visibilite´ des motifs de bruit de Perlin avec le parame`tre de
fre´quence fondamentale f0, pour une persistence nulle (p = 0). Toutes les images sont re´alise´s avec le meˆme
gain G, mais dans la zone encadre´e en bleu, les motifs sont invisibles pour une valeur basse de F0 (fig. 7.6b,
deviennent visible pour des valeurs interme´diaires (fig. 7.6c-7.6e) avant de redevenir invisible pour des hautes
fre´quences (fig. 7.6f). Ce comportement est cohe´rent avec la fonction de sensibilite´ au contraste de´termine´e par
notre e´tude psychophysique et de mode´lisation (fig. 7.6).
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(a) Projection perspective (b) Projection orthographique
FIGURE 7.7: Visualisation d’un cube en projections perspective et orthographique. La projection perspective








FIGURE 7.8: Effet du zoom sur la perception du bruit, avec ou sans adaptation. Sans adaptation, un motif de
bruit aise´ment perceptible pour un point de vue donne´ (fig. 7.8a) peut disparaıˆtre lors d’une manipulation du
niveau de zoom (fig. 7.8b). Avec l’adaptation au niveau de zoom, ce comportement disparaıˆt (fig. 7.8c).
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CHAPITRE8
Application de la technique a` des cas
industriels re´els
Nous avons montre´ que la me´thode de visualisation de donne´es incertaines que nous proposons peut eˆtre
mise en oeuvre pour la visualisation temps re´el de sce`nes 3D, permet de controˆler la fac¸on dont l’incertitude
est repre´sente´e au moyen de plusieurs parame`tres, et est soutenue par notre e´tude perceptive. Il reste cependant
indispensable d’e´valuer notre me´thode dans une situation re´elle de visualisation. Il s’agit alors d’utiliser notre
me´thode – au moyen du prototype de visualiseur que nous avons mis au point – sur des jeux de donne´es
industriels re´els, ou du moins plausibles, puis de proposer cette visualisation a` des utilisateurs experts sur ces
jeux de donne´es, habitue´s a` le visualiser en utilisant des outils classiques.
Dans ce chapitre, nous pre´senterons d’abord les deux jeux de donne´es industriels sur lesquels notre me´thode
a e´te´ mise en oeuvre. Puis, nous verrons les retours exprime´s par les inge´nieurs sur notre technique, et les
ame´liorations que nous avons propose´es pour en tenir compte.
Les deux jeux de donne´es industriels que nous avons traite´s, fournis par EDF R&D, sont tous deux des
re´sultats de simulation nume´rique de thermique du solide, re´alise´s par la me´thode des e´le´ments finis avec le
code de calcul Code Syrthes [RP11]. Ils concernent toutefois deux e´tudes totalement diffe´rentes. Dans les
deux cas, les valeurs nume´riques associe´es aux re´sultats des calculs ont un caracte`re confidentiel et ne peuvent
eˆtre divulgue´es dans le cadre de cette the`se. C’est pour cette raison qu’elles ne seront pas pre´sentes dans les
exemples utilise´s.
1 Le cas TIRELIRE : stockage de mate´riaux radioactifs
Le cas TIRELIRE concerne le stockage souterrain de mate´riaux radioactifs. Le jeu de donne´es mode´lise un
colis de mate´riaux dans un tunnel, au sein d’une installation souterraine de stockage, elle-meˆme situe´e dans un
environnement ge´ologique connu (couches de terre et de roches superpose´es ayant des proprie´te´s thermiques
diverses). Suite a` la de´sinte´gration des mate´riaux radioactifs, les colis de mate´riaux e´mettent de la chaleur, et
le but de l’e´tude est de simuler l’influence de cet e´chauffement sur l’environnement du colis, et en particulier
de ve´rifier que la tempe´rature dans les couches de roches avoisinnantes ne s’e´le`ve pas au dessus d’une certaine
valeur seuil.
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Couches rocheuses
Tunnel Colis de matériaux
FIGURE 8.1: Desription du cas TIRELIRE. Le domaine spatial conside´re´ est constitue´ essentiellement d’un
grand volume de roches constituant l’environnement du tunnel, qui contient le colis de mate´riaux radioactifs.
Un maillage te´trae`drique est utilise´.
1.1 Description du cas
Domaine spatial et phe´nome`nes physiques simule´s
La sce`ne mode´lise´e repre´sente une section de tunnel cylindrique faisant partie d’une installation de stock-
age. Ce tunnel contient un colis en acier, cylindrique de diame`tre le´ge`rement plus petit, pose´ sur le sol du
tunnel. Ce colis contient lui-meˆme des mate´riaux radioactifs, qui constituent une source de chaleur et chauffent
le colis, qui chauffe a` son tour le tunnel par transfert radiatif, ce qui entraıˆne un e´chauffement des couches de
roches environnantes.
La mode´lisation de la sce`ne est grandement simplifie´e par plusieurs syme´tries qui peuvent eˆtre exploite´es.
Le tunnel et le colis de mate´riaux e´tant cylindriques, on peut se limiter a` une e´tude du demi-tunnel et du volume
de terre associe´ et obtenir les re´sultats sur l’autre demi-espace par syme´trie. Chaque tunnel contenant plusieurs
colis identiques espace´s de fac¸on re´gulie`re, on peut exploiter deux plans de syme´trie perpendiculaires a` l’axe du
tunnel, de part et d’autre du colis a` mi-distance du colis suivant. Enfin, l’installation e´tant elle-meˆme compose´e
de nombreux tunnels (et colis) paralle`les et identiques, on peut e´galement placer un plan de syme´trie paralle`le
au tunnel et se trouvant a` mi-distance du tunnel suivant. Les deux dernie`res bornes du domaine physique e´tudie´
– qui constituent des conditions limites de tempe´rature – sont constitue´s en haut par la surface de la Terre, et en
bas par une profondeur suffisamment grande pour que les effets thermiques de la pre´sence des colis puissent
eˆtre conside´re´s comme ne´gligeables.
Le domaine de la simulation est donc un volume de forme parallele´pipe`dique, tre`s allonge´ dans la direction
verticale, essentiellement occupe´ par la roche. Ce domaine est couvert par un maillage te´trae`drique adaptatif,
plus fin au niveau du colis et dans la zone avoisinnante qu’aux extreˆmite´s du domaine. L’ensemble du domaine
repre´sente 850000 te´trae`dres.
Sur ce domaine, on utilise le logiciel de calcul thermique Code Syrthes pour simuler les e´changes ther-
miques et calculer le champ de tempe´rature pour chaque maille et a` chaque pas de temps. On simule le com-
portement du syste`me jusqu’a` ce qu’il atteigne un e´tat stationnaire, et on s’inte´resse au champ de tempe´rature
final.
Simulation avec incertitude
Dans cette e´tude, les colis de mate´riaux et les tunnels sont connus avec pre´cision, mais il existe une in-
certitude sur les caracte´ristiques physiques des couches rocheuses dans lesquelles ils se trouvent : leur nature
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Tmin Tmax
(a) Champ de tempe´rature
Umin Umax
(b) Champ d’incertitude
FIGURE 8.2: Re´sultats des calculs du jeu de donne´es TIRELIRE. Le champ de tempe´rature (fig. 8.2a) montre
une de´croissance de la tempe´rature alors que l’on s’e´loigne du colis. Le champ d’incertitude (fig. 8.2b) est plus
complexe en raison de la connaissance imparfaite des proprie´te´s thermiques des roches.
ge´ologique est connue, ce qui donne un ordre de grandeur ge´ne´ral du coefficient de tranfert thermique et la ca-
pacite´ thermique massique, et ces valeurs peuvent eˆtre pre´cise´es par des mesures, mais une variabilite´ subsiste
obligatoirement e´tant donne´ la taille de l’installation et le volume de roches mode´lise´es.
Le projet TIRELIRE e´tant encore en de´veloppement quand nous nous y sommes inte´resse´s, les donne´es
qui nous ont e´te´ fournies mentionnent uniquement des valeurs de re´fe´rence plausibles pour ces grandeurs
physiques, mais pas d’estimation de l’incertitude ou de la variabilite´, comme un e´cart-type ou un intervalle de
confiance. Nous avons donc postule´ que ces grandeurs pouvaient prendre des valeurs de´finies par des distribu-
tions gaussiennes, centre´es sur la valeur de re´fe´rence et avec un e´cart-type raisonnable.
Ce postulat nous a permis d’employer la me´thode de Monte Carlo : nous avons re´alise´ la simulation ther-
mique pour 300 valeurs des parame`tres, en obtenant la valeur de chaque parame`tre par un tirage dans la distri-
bution correspondante. Nous obtenons donc 300 champs de tempe´rature, autrement dit en chaque maille 300
valeurs repre´sentant un e´chantillon statistique de la distribution de probabilite´ de la tempe´rature. De fac¸on a`
pouvoir traiter ce cas graˆce a` notre me´thode, nous avons calcule´ la moyenne et l’e´cart-type de ces 300 valeurs :
ainsi, nous obtenons en chaque maille une valeur de tempe´rature moyenne et une valeur d’incertitude.
Etant donne´ le caracte`re empirique de notre estimation de l’incertitude sur les parame`tres initiaux du calcul,
ce re´sultat ne peut eˆtre conside´re´ que comme un jeu de donne´es plausible, sans valeur scientifique intrinse`que
mais repre´sentatif de ce que peut eˆtre le re´sultat d’un calcul avec incertitude.
1.2 Re´sultats
Le re´sultat de la simulation thermique est qualitativement simple a` de´crire (fig. 8.2a) : le maximum de
tempe´rature est localise´ au niveau du colis de mate´riaux, puis la tempe´rature de´croıˆt au fur et a` mesure de la
diffusion de l’e´nergie thermique dans la roche.
Le champ d’incertitude est plus complexe (fig. 8.2a) : le maximum d’incertitude est e´galement localise´
au niveau du colis et des mate´riaux l’entourant imme´diatement puis l’incertitude de´croıˆt, avant de croıˆtre a`
nouveau au fur et a` mesure que l’on s’e´loigne du colis. Ces discontinuite´s dans le gradient d’incertitude corre-
spondent aux frontie`res entre les diffe´rentes couches de roches, qui posse`dent des proprie´te´s diffe´rentes connues
avec plus ou moins de pre´cision.
La visualisation de donne´es incertaines par bruit de Perlin permet bien de visualiser ce comportement
(fig. 8.3 : avec un parame´trage approprie´, le bruit apparaıˆt bien dans la re´gion du colis (fig. 8.3b) et dans
la zone plus e´loigne´e ou` l’incertitude redevient e´leve´e, et son absence montre la faible incertitude dans la
zone interme´diaire (fig. 8.3a). Sur l’ensemble du domaine e´tudie´, l’information de tempe´rature reste aise´e a`
comprendre, son rendu e´tant analogue aux e´chelles de couleur utilise´es habituellement.




(c) Re´gion du colis
FIGURE 8.3: Visualisation du jeu de donne´es TIRELIRE avec notre me´thode. Le champ de tempe´rature est tout
aussi aise´ment compre´hensible que dans une visualisation classique (fig. 8.2a), et le bruit permet de comprendre
aise´ment la structure du champ d’incertitude.







FIGURE 8.4: Cas TIRELIRE visualise´ avec incertitude par des me´thodes provenant de l’e´tat de l’art. Une coupe
est re´alise´e selon un plan orthogonal a` l’axe du tunnel, et le champ de tempe´rature est repre´sente´ dessus en
utilisant l’e´chelle de couleur lBBR. Puis, une de´forme´e de cette coupe selon le champ d’incertitude est su-
perpose´e a` cette premie`re visualisation. Le champ d’incertitude est e´galement repre´sente´ sur la de´forme´e par
une e´chelle de couleur “arc-en-ciel”. Cette visualisation est similaire a` celle propose´e par Kao et colle`gues
[KLDP02] pre´sente´e pre´ce´demment en fig. 2.21a p. 42.
Notre visualisation s’ave`re donc efficace pour cette e´tude, mais nous devons remarquer que son utilisation
n’a qu’un inte´reˆt limite´ sur ce jeu de donne´es ou` la ge´ome´trie comme les phe´nome`nes physiques sont assez
simples. On s’inte´resse essentiellement a` la valeur de la tempe´rature le long de la dimension verticale, sur
l’axe passant par le colis, a` travers les diffe´rentes couches ge´ologiques. Ces donne´es peuvent aise´ment eˆtre
re´sume´es par un sous-ensemble bidimensionnel ou meˆme monodimensionnel exprimant la tempe´rature sur un
plan de coupe ou le long d’une droite traversant le volume d’e´tude, qui peuvent eˆtre visualise´s par des outils
plus classiques, comme les me´thodes propose´s par Kao et colle`gues ([KLDP02] ; fig. 8.4). Ce travail fournit
toutefois une premie`re validation de notre technique sur un jeu de donne´es plausible.
2 Internes de cuve
Le cas “internes de cuve” s’inte´resse au comportement d’e´le´ments structurels pre´sents dans la cuve d’un
re´acteur nucle´aire. Il s’agit d’une structure en acier qui sert de support aux assemblages de combustible
nucle´aire a` l’inte´rieur de la cuve du re´acteur. Cette structure est donc chauffe´e par le rayonnement radioac-
tif provenant du combustible, et refroidie par l’eau circulant a` l’inte´rieur de la cuve. Etant donne´ la situation de
cet e´le´ment au coeur d’un re´acteur nucle´aire en fonctionnement, il est a` la fois crucial d’e´tudier son comporte-
ment et de´licat de re´aliser des mesures expe´rimentales. C’est pourquoi on a recours a` la simulation nume´rique
pour connaıˆtre le comportement thermique de ces internes.
2.1 Description du cas
Domaine spatial et phe´nome`nes physiques simule´s
Les internes de cuve sont une structure de grande taille et a` la ge´ome´trie complexe (fig. 8.5a). L’e´tude de´crite
ici ne concerne qu’une sous-partie des internes, constitue´e principalement de deux surfaces allonge´es, l’une de
forme courbe ayant pour section un arc de cercle, l’autre constitue´e de quatre montants plans assemble´s a` angle
droit en forme de “W” (fig. 8.5b). Ces deux structures sont relie´es l’une a` l’autre par quatre e´le´ments plans,
paralle`les entre eux, perce´s chacun de sept trous de section circulaire qui permettent la circulation de l’eau
de refroidissement. L’ensemble de ce domaine spatial est couvert par un maillage te´trae`drique d’une grande
finesse (fig. 8.5c), repre´sentant plus d’un million de mailles.
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a) Schéma d'une cuve
réacteur
b) Elément modélisé c) Détail du maillage
FIGURE 8.5: Description ge´ne´rale du cas “internes de cuve”. La cuve d’un re´acteur nucle´aire (fig. 8.5a) contient
divers e´le´ments, dont des structures internes servant de support au combustible nucle´aire. Une partie de ces
e´le´ments internes est mode´lise´e (fig. 8.5b) et maille´e par des e´le´ments te´trae`driques (fig. 8.5c), sur lesquels
sont effectue´s les calculs de thermique.
L’ensemble de ces structures me´talliques est soumis a` un rayonnement radioactif (neutrons et rayons
gamma) provenant du combustible nucle´aire (situe´ hors du domaine spatial e´tudie´), qui entraıˆne un e´chauf-
fement. L’intensite´ de ce de´poˆt radiatif – et de l’e´chauffement qui en de´coule – a e´te´ mode´lise´ par un calcul
ante´rieur en utilisant le code de simulation neutronique TRIPOLI : on connaıˆt donc pour chaque maille les
termes sources thermiques.
Ces structures sont e´galement refroidies par l’eau circulant dans la cuve re´acteur, en contact avec toutes
les surfaces des structures e´tudie´es. Le comportement me´canique et thermique de ce fluide de refroidissement,
ainsi que ses e´changes thermiques avec les internes de cuve, ont e´te´ calcule´s dans un travail pre´alable utilisant
le code de me´canique des fluides Code Saturne. Dans notre e´tude, l’interface avec l’eau de refroidissement
constitue donc une condition limite constante de tempe´rature, connue en tout point de la surface des structures
mode´lise´es.
Sur l’ensemble du domaine spatial, on utilise le logiciel de calcul thermique Code Syrthes pour simuler
les e´changes thermiques et calculer le champ de tempe´rature pour chaque maille et a` chaque pas de temps. On
simule le comportement du syste`me jusqu’a` ce qu’il atteigne un e´tat stationnaire, et on s’inte´resse au champ de
tempe´rature final.
Simulation avec incertitude
La de´sinte`gration de l’atome elle-meˆme e´tant un phe´nome`ne ale´atoire, les codes de calculs neutroniques
ne peuvent donner que des re´sultats statistiques. Le code TRIPOLI utilise´ pour calculer le de´poˆt radioactif et
l’e´chauffement qui en de´coule emploie la me´thode de Monte Carlo pour simuler le transport des neutrons et des
rayonnements gamma. Le re´sultat en est en chaque maille un e´chantillon statistique de´crivant une distribution
de probabilite´ gaussienne, synthe´tise´e par une valeur moyenne de l’e´chauffement et un e´cart-type.
Nous avons utilise´ cette connaissance de l’incertitude sur le terme source pour utiliser nous aussi la me´thode
de Monte Carlo dans le calcul du champ de tempe´rature. Trois mille simulations ont e´te´ re´alise´es, en utilisant a`
chaque fois pour les sources de chaleur des valeurs obtenues par tirage ale´atoire dans la distribution gaussienne
de´crite par les re´sultats du calcul neutronique. Ces simulations nous donnent, en chaque maille, un e´chantillon
de trois mille valeurs du champ de tempe´rature final, que nous synthe´tisons a` notre tour par une tempe´rature
moyenne et un e´cart-type qui peuvent eˆtre visualise´s par notre technique.
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2.2 Re´sultats
Pour la visualisation de ce jeu de donne´es, nous prendrons pour hypothe`se que l’on s’inte´resse partic-
ulie`rement au champ de tempe´rature a` l’inte´rieur de la seconde plaque perce´e reliant les deux montants prin-
cipaux. On tronque donc le domaine spatial pour faire apparaıˆtre le champ de tempe´rature dans cet e´le´ment
(fig. 8.6).
Le re´sultat de la simulation thermique montre un champ de tempe´rature prenant des valeurs e´leve´es au
centre des e´le´ments, et de´croissant au fur et a` mesure que l’on se rapproche des surfaces refroidies par l’eau.
La tempe´rature est e´galement plus faible dans la surface arrondie arrie`re et a` la pe´riphe´rie du domaine spatial,
zones ou` les de´poˆts radiactifs sont plus faibles, que dans la partie avant et les plaques perce´es, davantage
soumises a` l’irradiation.
L’incertitude sur le champ de tempe´rature final est nulle au niveau des surfaces de contact avec l’eau, qui
constituent une condition limite dont la connaissance est conside´re´e comme parfaite. Elle est plus e´leve´e dans
les re´gions e´loigne´es de ces surfaces, et l’est d’autant plus que l’on se rapproche des re´gions ou` le de´pot de
rayonnement est e´leve´ et fortement incertain.
Notre visualisation par bruit de Perlin permet efficacement de rendre compte de cette situation (fig. 8.7). La
comparaison avec la visualisation du simple champ de tempe´rature (fig. 8.6a) montre que sa compre´hension ne
semble pas affecte´e par la pre´sence du bruit. Les zones de haute incertitude que l’on peut remarquer en fig. 8.6b
sont mises en e´vidence par le bruit, et leur repre´sentation vient comple´ter celle du champ de tempe´rature sans
la perturber. Par exemple, la figure 8.7b fait apparaıˆtre des zones de haute tempe´rature avec une incertitude
e´leve´e, et des tempe´ratures plus mode´re´es sur une grande e´tendue, ou` l’incertitude est tantoˆt forte comme pour
la re´gion situe´e a` droite a` l’intersection des deux plans, tantoˆt faible dans le reste des structures.
3 Pre´sentation d’un cas a` des inge´nieurs experts
De fac¸on a` valider cette utilisation de notre technique de visualisation de donne´es incertaines dans un cas
re´el, nous avons propose´ aux deux inge´nieurs nous ayant communique´ le jeu de donne´es “internes de cuve” de
de´pouiller le re´sultat de la simulation, en notre pre´sence, en utilisant notre technique (fig. 8.8). Ces inge´nieurs
sont les responsable de cette e´tude et ont de´ja` re´alise´ de nombreux travaux similaires, et incluent e´galement
l’un des principaux de´veloppeurs du logiciel Code Syrthes utilise´ pour la simulation thermique. Ce sont donc
des experts en traitement des donne´es thermiques, et ils ont une grande expe´rience concernant la visualisation
de champs de tempe´rature par des e´chelles de couleur.
De fac¸on a` donner aux utilisateurs un point de comparaison, nous leur avons propose´ successivement trois
visualisations pour le champ de tempe´rature incertain : une visualisation successive de la tempe´rature moyenne
et de l’e´cart type, une visualisation de ces deux champs coˆte a` coˆte (comme les images 8.6a et 8.6b pre´sente´es
simultane´ment), et notre technique utilisant le bruit de Perlin. Les utilisateurs pouvaient manipuler le point de
vue de fac¸on interactive et utiliser plusieurs e´chelles de couleur.
3.1 Analyse des retours
Les premie`res re´actions devant la visualisation que nous proposons sont positives. Les utilisateurs saisissent
imme´diatement et intuitivement l’association entre bruit visuel et incertitude. Ils sont satisfaits d’obtenir une
information sur l’incertitude qui les aide dans leur exploration du champ de tempe´rature. Avec un parame´trage
adapte´, la visualisation fait particulie`rement ressortir les zones de haute incertitude, sans perturber la visu-
alisation par des stimuli visuels attirant l’attention, et sans masquer le champ de donne´es principal, dont la
visualisation et la compre´hension restent inchange´es.
La principale critique formule´e tient a` la difficulte´ de comparer l’incertitude en deux points distincts : les
zones hautement incertaines sont bien mises en valeur par un bruit significatif, et le bruit est indiscernable
dans les zones faiblement incertaines, mais comparer deux zones hautement incertaines pour de´terminer ou`
l’incertitude est la plus e´leve´e, par exemple, est particulie`rement de´licat. De fac¸on ge´ne´rale, notre me´thode
semble mieux se preˆter a` des analyses qualitatives sur la re´partition du champ d’incertitude (ou` se trouve
l’incertitude ? notre connaissance de la valeur a` cet endroit pre´sente-t-elle ou non une incertitude significative ?)
qu’a` des analyse quantititives sur les valeurs relatives de l’incertitude dans plusieurs re´gions du domaine spatial
(combien d’incertitude y a-t-il a` cet endroit ? Est-ce supe´rieur ou infe´rieur a` l’incertitude en cet autre point ?).




(b) Ecart-type du de´poˆt radiatif
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(c) De´poˆt radiatif moyen
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(d) Ecart-type du de´poˆt radiatif
FIGURE 8.6: Re´sultats des calculs du jeu de donne´es “internes de cuve” (fig. 8.6a-8.6b), compare´ aux car-
acte´ristiques du de´poˆt radiatif source de chaleur (fig. 8.6c-8.6d). Le champ de tempe´rature moyen (fig. 8.6a)
montre que les tempe´ratures e´leve´es sont obtenues dans les zones fortement chauffe´es (fig : 8.6c) et e´loigne´es
des surfaces refroidies. Le champ d’incertitude montre un e´cart-type d’autant plus e´leve´ que l’on s’e´loigne
des surfaces refroidies (fig. 8.6b) et que la source de chaleur locale est elle-meˆme importante et incertaine
(fig. 8.6c-8.6d).
Une autre observation porte´e sur le re´sultat de notre technique concerne les re´gions ou` le niveau d’incer-
titude est interme´diaire, a` la frontie`re entre des re´gions de haute incertitude et des re´gions peu incertaines.
Visuellement, ces zones situe´es entre une zone ou` le bruit est clairement visible et une zone ou` il n’est pas
de´tectable correspondent au seuil de sensibilite´ au contraste pour les motifs de bruit de Perlin.
Suite a` notre e´tude psychophysique du bruit de Perlin multioctave, il est aise´ de faire varier les parame`tres
de l’algorithme ( f0, p et G) pour placer ce seuil a` un niveau d’incertitude quelconque au choix de l’utilisateur.
Mais il demeure que la visibilite´ des motifs de bruit de Perlin autour de ce seuil est fluctuante : la perception
ou non du bruit peut de´pendre de facteurs comme les caracte´ristiques de l’e´cran, les conditions d’e´clairage, ou
le point de fixation du regard de l’utilisateur. Le bruit peut e´galement eˆtre visible pour certains observateurs
et invisibles pour d’autre. Ce comportement s’explique bien par les variations inter-individuelles significatives
que nous avons mesure´es pour la sensibilite´ au contraste du bruit de Perlin (voir 2.1), et par les nombreux
facteurs qui affectent la de´tection du contraste de luminance en ge´ne´ral (voir 2.2), mais est geˆnant pour la




(c) De´tail de la section d’un des plans
FIGURE 8.7: Visualisation du jeu de donne´es “internes de cuve” avec notre technique. Dans la visualisation
d’ensemble (fig. 8.7a), le bruit ajoute une information d’informatique simple a` appre´hender et ne perturbe
aucunement la compre´hension du champ thermique. Dans l’e´tude du de´tail de la section d’un des plans perce´s
reliant les deux structures principales (fig. 8.7b), le bruit de Perlin permet de faire ressortir deux zones de
haute incertitude, l’une a` gauche de l’image et associe´e a` une tre`s haute tempe´rature, l’autre a` droite avec une
tempe´rature plus mode´re´e.
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FIGURE 8.8: Etude du cas “interne de cuve” par des inge´nieurs experts avec notre me´thode.
visualisation.
3.2 Une ame´lioration : utilisation de fonctions de transfert
Ce dernier proble`me peut eˆtre re´solu en modifiant le´ge`rement le fonctionnement de notre algorithme : il
s’agit d’introduire dans le calcul du contraste du bruit une fonction de transfert f , non-line´aire, qui modifie
la fac¸on dont les valeurs d’incertitude sont associe´es au contraste de la texture de bruit. Au lieu d’avoir une
progression line´aire du contraste avec l’incertitude (fig. 8.9a), on applique a` l’incertitude une fonction bien
choisie avant sa prise en compte. L’e´quation 7.2 qui de´crivait le calcul du contraste devient donc :
c(x, t) =V (x)+ n f0,p(x, t) ·G · f (U(x)) (8.1)
On choisit cette fonction croissante, dont la pente au niveau du seuil de sensibilite´ est particulie`rement
e´leve´e. La plupart des valeurs d’incertitude correspondent donc alors soit a` des contrastes tre`s faibles ou` le
bruit est invisible, soit a` des contrastes e´leve´s ou` il est visible, la re´gion de transition e´tant fortement re´duite
(fig. 8.9b). Cela se traduit dans la visualisation par une frontie`re nette entre une zone d’inte´reˆt, ou` l’incertitude
de´passe une valeur critique, et son environnement (fig. 8.9d).
La forme pre´cise de la fonction de transfert utilise´e est peu importante, pourvu qu’elle soit continue, crois-
sante, et que la pente autour du seuil de sensibilite´ puisse eˆtre aise´ment manipule´e. Nous avons expe´rimente´
une fonction line´aire par morceaux et une fonction sigmoı¨de, qui malgre´ des expressions mathe´matiques tre`s
diffe´rentes donnent des re´sultats visuellement indiscernables. L’exemple pre´sente´ en figure 8.9d utilise une







Avec cette fonction de transfert, notre me´thode constitue une manie`re efficace et intuitive de mettre en
valeur des re´gions d’incertitude e´leve´e, de fac¸on a` ce que les visualiseurs prennent en compte cette incertitude
et lui accordent une attention particulie`re ou un traitement spe´cifique. Utilise´e de cette fac¸on, notre technique
peut se rapprocher de me´thodes de visualisation plus classiques, comme des isosurfaces ou des lignes de niveau
d’incertitude trace´es sur la visualisation. Mais l’utilisation de la primitive graphique du bruit de Perlin e´voque
de fac¸on imme´diate l’incertitude, ce qui n’est pas le cas des lignes de niveau utilise´es ge´ne´ralement comme
outils d’exploration d’un champ scalaire propre comme la pression ou la tempe´rature, et mentalement associe´es
a` ce type de donne´es par les utilisateurs.
De plus, lignes de niveau et e´chelle de couleur sont deux primitives visuelles de nature totalement diffe´rentes,
et les utiliser conjointement pour visualiser des donne´es incertaines ne remplit par les crite`res de “visualisation
ve´ridique” (voir ch.2, 1.3) qui permettent une bonne prise en compte de l’incertitude. Notre technique, qui est
une variation sur la visualisation par e´chelles de couleur, respecte mieux ces principes et garde libre l’espace






































(b) Version utilisant une fonction de transfert non-line´aire
(c) Visualisation sans fonction de transfert (d) Visualisation avec fonction de transfert (ici la sigmoı¨de de
la formule 8.2)
FIGURE 8.9: Visualisation de donne´es incertaines graˆce au bruit de Perlin anime´, avec ou sans fonction de
transfert. Dans la version initiale de notre me´thode, l’association line´aire entre incertitude et contraste des
motifs de bruit fait apparaıˆtre autour du seuil de sensibilite´ une large plage d’incertitude ou` le bruit peut eˆtre
perceptible ou non (fig. 8.9a), ce qui entraıˆne une impre´cision sur les zones mises en e´vidence par la texture
(fig. 8.9c). Avec une fonction de transfert hautement croissante dans la re´gion du seuil de sensibilite´, la zone
d’ambiguite´ se trouve re´duite (fig. 8.9b) et la visualisation est plus pre´cise et agre´able (fig. 8.9d).
visuel occupe´ par les lignes de niveau, ce qui permet a` l’utilisateur de l’exploiter pour visualiser des donne´es
supple´mentaires.
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Conclusion
Contributions
Les travaux pre´sente´s dans ce me´moire prennent leur source dans les recherches entre visualisation sci-
entifique et sciences cognitives mene´es depuis maintenant plusieurs anne´es par EDF R&D, le Laboratoire
de Physiologie de la Perception et de l’Action (CNRS / Colle`ge de France), et les e´quipes d’informatique
graphique de l’INRIA Rhoˆne-Alpes. Une premie`re the`se [Bou09] avait de´ja` de´montre´ l’inte´reˆt d’une approche
reposant sur la perception visuelle pour aborder les proble´matiques e´mergentes de visualisation scientifique a`
EDF R&D.
L’importance croissante accorde´e au traitement de l’incertitude dans le calcul scientifique, et dans la vi-
sualisation des donne´es en re´sultant, nous a naturellement invite´ a` nous inte´resser a` la proble´matique de la
visualisation de donne´es incertaines. La re´alisation d’un e´tat de l’art sur le sujet a montre´ une grande activite´ de
la recherche en visualisation autour de cette the´matique, de nombreuses propositions ayant e´te´ formule´es pour
prendre en compte l’incertitude dans la plupart des me´thodes de visualisation couramment utilise´es. Ce travail
a e´galement permis de mettre en relief les proble`mes spe´cifiques souleve´s par l’incertitude en visualisation, les
obstacles a` l’adoption des techniques de visualisation d’incertitude par la communaute´ scientifique, et les pistes
envisage´es pour surmonter ces obstacles.
Ces e´tudes pre´liminaires ont mis en e´vidence le manque d’un outil permettant de prendre en compte de
fac¸on efficace et intuitive l’incertitude lors de la visualisation de champs scalaires par des e´chelles de couleur
sur des ge´ome´tries 3D complexes. Nous avons propose´ d’utiliser un bruit proce´dural anime´ pour biaiser le rendu
par e´chelle de couleur et prendre ainsi en compte l’information d’incertitude. De fac¸on a` s’assurer de la viabilite´
de ces algorithmes de bruit – de´veloppe´s et utilise´s essentiellement pour le rendu d’images photore´alistes
– comme primitive de visualisation scientifique, nous avons de´cide´ de re´aliser une e´valuation perceptive de
stimuli ge´ne´re´s graˆce a` un algorithme de bruit courant, celui propose´ par Perlin.
Cette e´tude psychophysique, portant sur la de´tection de stimuli de luminance ge´ne´re´s ale´atoirement a`
partir de bruit de Perlin multioctave, nous a permis de mesurer des seuils de sensibilite´ au contraste pour
16 parame´trages diffe´rents de l’algorithme de ge´ne´ration. La comparaison de ces re´sultats avec des mesures
re´alise´es sur des stimuli plus simples montre un comportement qualitativement proche de celui observe´ pour
des motifs sinusoı¨daux, couramment utilise´s en psychophysique pour la mesure de la fonction de sensibilite´
au contraste, qui de´crit la sensibilite´ du syste`me visuel humain en fonction des fre´quences sptiales pre´sentes
dans un stimulus. En termes de visualisation scientifique, cette e´tude nous permet d’anticiper les situations
dans lesquelles ce stimulus sera ou non perceptible, ce qui est indispensable pour la conception d’un syste`me
de visualisation efficace.
Toutefois, la mesure de seulement 16 valeurs de sensibilite´ au contraste, limite´e par des contraintes expe´-
rimentales, ne permet qu’une appre´hension assez grossie`re des seuils de de´tection pour ces motifs a` base de
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bruit de Perlin. Nous avons donc fait appel a` un mode`le computationnel de de´tection de stimuli de luminance,
e´labore´ a` partir de connaissances the´oriques sur le syste`me visuel humain et de mesures de sensibilite´ effectue´es
sur des stimuli divers, pour e´tendre ces re´sultats. Ce mode`le, que nous avons inte´gralement re´imple´mente´, est
capable de pre´dire un seuil de sensibilite´ a` partir d’un stimulus de luminance. Nous avons d’abord constate´
que ce mode`le donne, sur nos stimuli expe´rimentaux, des re´sultats tre`s proches de nos donne´es expe´rimentales,
ce qui confirme d’une part la qualite´ de nos mesures, d’autre part le bon fonctionnement du mode`le et son
ade´quation a` nos stimuli. Apre`s cette ve´rification, nous avons pu utiliser le mode`le pour calculer des valeurs de
sensibilite´ au contraste pour de nombreux parame´trages de l’algorithme de bruit de Perlin multioctave, ce qui
nous a permis d’ame´liorer notre e´valuation de la sensibilite´ au contraste pour ce type de stimuli.
Graˆce a` ces re´sultats expe´rimentaux et de mode´lisation, nous avons pu utiliser ce bruit de Perlin multioc-
tave comme primitive de visualisation pour repre´senter l’incertitude. Le re´sultat de ce travail est une nouvelle
me´thode de visualisation des donne´es scalaires incertaines, fonde´e sur la visualisation par e´chelles de couleur
et conservant sa facilite´ d’interpre´tation, mais utilisant un bruit de Perlin pour modifier le rendu de fac¸on a`
montrer l’incertitude. La connaissance de la sensibilite´ au contraste permet d’adapter les diffe´rents parame`tres
du rendu – contraste mais aussi parame`tres de l’algorithme de bruit – de fac¸on a` s’assurer que l’information
d’incertitude est visible par les utilisateurs, sans pour autant perturber l’ensemble de la visualisation.
Notre me´thode de visualisation a par la suite e´te´ imple´mente´e dans une application de de´monstration, graˆce
a` laquelle nous avons pu l’expe´rimenter sur plusieurs jeux de donne´es. En particulier, nous avons pu appliquer
cette technique aux re´sultats de deux e´tudes fournies par EDF R&D, et pre´senter l’une de ces visualisations a`
des inge´nieurs experts habitue´s a` visualiser ces donne´es graˆce a` des e´chelles de couleur. Cette collaboration a
permis de confirmer l’utilite´ et l’utilisabilite´ de notre technique, ainsi que demettre au jour certaines limitations.
Ces e´changes nous ont ensuite permis d’ame´liorer encore la technique de visualisation de donne´es incertaines,
en inte´grant a` notre algorithme une fonction de transfert non-line´aire. Cette visualisation ame´liore´e se montre
particulie`rement efficace pour la mise en valeur de zones de haute incertitude, qui peut eˆtre re´alise´e de fac¸on
pre´cise, intuitive, et sans perturber la visualisation des donne´es initiales.
Perspectives
De nombreuses perspectives d’extension de ces contributions restent ouvertes. Du point de vue de la mise en
oeuvre pratique de l’algorithme de visualisation, bien que nos expe´rimentations re´alise´es en collaboration avec
les inge´nieurs experts EDF R&D de´montrent l’inte´reˆt et l’utilisabilite´ de notre visualisation, des efforts restent
a` re´aliser pour l’inte´grer a` la pratique de le visualisation pour des applications industrielles. Un premier travail,
qui a de´ja` donne´ lieu a` quelques de´veloppements, serait de se baser sur les re´sultats de l’e´tude psychophysique
et les retours des utilisateurs pour proposer une interface simplifie´e, qui laisserait simplement l’utilisateur
de´terminer un seuil d’incertitude a` visualiser et configurerait automatiquement les parame`tres de l’algorithme
(parame`tres f0 et p, gain et fonction de transfert du contraste, fre´quence temporelle de l’animation, ...) de fac¸on
a` re´pondre a` ce crite`re. La technique pourrait alors eˆtre inte´gre´e a` des outils de visualisation utilise´s en situation
industrielle, comme le logiciel ParaView [LIL12] ou la bibliothe`que VTK [Inc12], disponibles sous licence
libre. Enfin, l’imple´mentation de notre technique en utilisant le langage graphique GLSL est fonctionnelle
mais pourrait encore eˆtre optimise´e.
Concernant les aspects plus fondamentaux de nos contributions, dans la continuite´ du travail expe´rimental
initie´ dans cette the`se, des e´tudes psychophysiques supple´mentaires permettraient e´galement d’affiner notre
connaissance de la re´ponse du syste`me visuel humain aux textures de bruit utilise´es, et ainsi d’optimiser en-
core les utilisations de notre technique. Nous avons de´ja` fait la remarque que la visualisation que nous pro-
posons induit des variations spatiales et temporelles de teinte et de luminance, dont les caracte´ristiques pre´cises
de´pendent du parame´trage du bruit et de l’e´chelle de couleur utilise´e. Notre travail sur la perception des stimuli
statiques de luminance pourrait donc eˆtre comple´te´ ou e´tendu par des e´tudes sur la perception de motifs anime´s
et pre´sentant des variations de teinte. Ces travaux pourraient eˆtre guide´s par les e´tudes psychophysiques de´ja`
re´alise´s pour des stimuli chromatiques [Mul85] et anime´s [Kel79b], tout comme l’e´tude a` laquelle nous avons
proce´de´ a e´te´ oriente´e par les travaux sur la fonction de sensibilite´ au contraste pour des motifs statiques de
luminance.
Une telle e´tude pour des stimuli chromatiques permettrait en particulier de mieux comprendre l’influence du
choix de l’e´chelle de couleur sur le re´sultat de notre visualisation. Cela permettrait d’ame´liorer notre technique
de fac¸on a` obtenir une visualisation hautement efficace meˆme avec des e´chelles de couleur sous-optimales, ou
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bien au contraire de proposer des e´chelles de couleur particulie`rement adapte´es a` la visualisation de donne´es
incertaines par notre me´thode.
Il n’existe toutefois a` notre connaissance pas de mode`le computationnel ge´ne´ral de sensibilite´ au contraste
capable de pre´dire des seuils de sensibilite´ pour des stimuli chromatiques et anime´s. Le de´veloppement d’un
tel mode`le serait un projet ambitieux e´tant donne´ la complexite´ des interactions entre les diffe´rents me´canismes
de perception mis en jeux (de´tection du contraste de luminance, du contraste de teinte isoluminant, et du
mouvement) [Mul03], mais repre´senterait une contribution importante a` l’e´tude de la sensibilite´ du syste`me
visuel humain.
Nous avons e´galement remarque´ que notre technique met efficacement en e´vidence des zones d’incertitude
e´leve´e dans un jeu de donne´es, mais ne permet pas a` l’utilisateur de comparer facilement et pre´cise´ment la
valeur de l’incertitude entre plusieurs zones ou` elle est perceptible. Ce comportement est a` mettre en paralle`le
a` notre e´tude psychophysique, qui s’inte´resse exclusivement a` la de´tection des stimuli a` base de bruit de Per-
lin : les stimuli sont pre´sente´s successivement et de fac¸on isole´e, et notre e´tude ne fournit aucune information
sur la diffe´rence de perception entre plusieurs motifs de bruit de contraste ou de parame`tres diffe´rents. Un
travail portant sur la comparaison de la fac¸on dont sont perc¸us diffe´rents motifs de bruit (ge´ne´re´s par l’algo-
rithme de Perlin ou d’autres me´thodes proce´durales) permettrait d’avoir a` notre disposition un ensemble de
motifs ale´atoires caracte´rise´s perceptivement, graˆce auxquels repre´senter quantitativement l’incertitude. Une
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